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ABSTRAK 
 
Tuberculosis (TB atau TBC) adalah salah satu jenis penyakit 
infeksi pernafasan kronis yang disebabkan oleh bakteri. Infeksi 
TB adalah jenis infeksi penyakit yang berbahaya jika tidak 
ditangani dengan tepat waktu . Penyakit ini sudah menjadi 
permasalahan kesehatan utama di Indonesia, termasuk 
kabupaten Malang .  
 
Di kabupaten Malang, terdapat 1720 kasus pada tahun 2013 
dan 1801 Kasus pada tahun 2014. Cukup tingginya angka 
penderita TB di kabupaten Malang ini mengisyaratkan bahwa 
sangat penting untuk dilakukan pencegahan dan pengendalian. 
Dan dalam upaya pencegahan dan pengendalian TB, dalam 
penelitian ini akan diramalkan jumlah penderita Tuberkulosis 
di kabupaten Malang , Jawa timur  . Dimana hasil peramalan 
dan prediksi yang akurat dari perkiraan situasi  TB di masa 
depan dapat memberikan dasar ilmiah untuk merumuskan 
perencanaan kontrol yang benar. 
 
Pada penelitian ini, digunakan metode ARIMA-ARCH untuk 
meramalkan jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten Malang. 
Penggunaan ARIMA-ARCH sendiri karena pada Model ARIMA 
masih ditemukan rangkaian residual yang memiliki 
heteroskedastisitas . Dan Autoregressive Conditional 
  
vi 
Heteroskedastisitas (ARCH) adalah model yang lazim untuk 
digunakan dalam menangani time series heteroskedastisitas . 
 
Hasil analisis menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) adalah model yang terbaik untuk meramalkan 
jumlah kasus tuberculosis di kabupaten Malang. Model ARIMA 
(0,1,3) ARCH (1) yang di gunakan pada tugas akhir ini 
menghasilkan nilai peramalan jumlah kasus tuberculosis di 
kabupaten Malang yang sangat baik, dimana menghasilkan 
nilai MAPE 1,88 %  yang berarti tingkat keakuratan dari hasil 
peramalan sangat bagus.  
 
Kata kunci :,ARIMA, ARIMA-ARCH,Heteroskedastisitas, 
Peramalan, Tuberkulosis 
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ABSTRACT 
 
Tuberculosis (TB or TBC) is one of serious infectious 
respiratory diseases caused by bacteria or a virus. This disease 
will create a dangerous infection if it is not handle 
appropriately.  Tuberculosis or TBC had became a major 
healht problem in Indonesia, including Malang regency.  
 
In Malang regency, there were 1720 tuberculosis cases in 2013  
and 1801 cases in 2014. The higher amount of tuberculosis 
sufferer in Malang regency indicates that it is very important to 
take any action of prevention. In this case, the purpose of this 
research is to forecast the amount of tuberculosis sufferer in 
Malang regency. The result of the accurate forecasting of 
Tuberculosis cases hopefully can provide a scientific basis to 
formulate the best plan for prevention in the future. 
 
In this research, the researcher used ARIMA-ARCH method to 
forecast the amount of tuberculosis case in Malang Regency. 
The reason why used this method is because we can still find a 
series of residual which has heteroskedastisitas in ARIMA 
model. Autogressive Conditional heteroskedastisitas (ARCH) is 
a common model used to handle a time series of 
heteroskedastisitas. 
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The result of the analysis showed that ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
was the best model to forecast the amount of tuberculosis cases 
in Malang regency. ARIMA (0,1,3) ARCH (1) model which is 
used in this final project produced an excellent value of 
prediction about the amount of tuberculosis case in Malang 
Regency. The result showed that the precentage of MAPE was 
18% which indicated that the degree of the accuracy was so 
excellent.  
Keywords : ARIMA, ARIMA-ARCH,Forecast, 
Heteroskedastisitas, Tuberculosis 
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BAB I 
PENDAHULUAN 
 
 
Dalam bab pendahuluan ini akan menjelaskan mengenai latar 
belakang masalah, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan 
tugas akhir, dan manfaat kegiatan tugas akhir. Berdasarkan 
uraian pada bab ini, diharapkan mampu memberi gambaran 
umum permasalahan dan pemecahan masalah pada tugas akhir. 
 
1.1 Latar Belakang 
 
Tuberculosis (TB atau TBC) adalah salah satu jenis penyakit 
infeksi pernafasan kronis yang disebabkan oleh bakteri. Bakteri 
yang menyebabkan TB adalah Mycrobacterium tuberculosis 
yang penyebarannya melalui udara disaat orang yang terinfeksi 
TB batuk atau bersin  [1]. TB biasanya akan  menyerang paru-
paru, setelah pasien teridentifikasi menderita TB, pasien harus 
segera diberikan perawatan menyeluruh karena apabila pasien 
tidak diberikan perawatan tepat waktu maka dapat mengancam 
kesehatan mereka [2]. Infeksi TB adalah jenis infeksi penyakit 
yang berbahaya jika tidak ditangani dengan tepat waktu [3]. 
 
Menurut data World Health Organization (WHO) pada tahun 
2014  diperkirakan terdapat total 9,6 juta orang terinfeksi TB 
dan 1.5 juta orang meninggal karena penyakit ini [4]. TB adalah 
salah satu  penyebab kematian wanita dewasa terbanyak  
direntang umur 20-59 tahun dimana hampir 480000 wanita 
meninggal karena TB pada tahun 2014. Untuk kasus pada pria, 
890000 orang meninggal akibat TB dan 5.4 juta pria menderita 
penyakit ini. Sedangkan pada Anak-anak diperkirakan 1 juta 
anak menjadi penderita penyakit TB dan 140.000 anak 
meninggal karena TB pada tahunn 2014 [4]. Banyak upaya 
yang telah dilakukan untuk bisa mengontrol penyakit ini. 
Antara tahun 2000 dan 2014 hampir 43 juta jiwa diselamatkan 
melalui diagnosis dan perawatan yang efektif [4],Namun tetap 
2 
 
 
 
saja TB masih menjadi isu kesehatan masyarakat yang utama 
dengan beban kesehatan global yang tinggi, terutama di negara 
berkembang [5]. 
 
Tuberkulosis juga menjadi permasalahan kesehatan utama di 
Indonesia.  Dimana memiliki tingkat penderita TB yang tinggi. 
Menurut data WHO Global Report 2014, kasus TB di Indonesia 
mencapai 460.000 kasus baru per tahun, dimana pada tahun 
2014 terdapat 183 kasus per 100.000 penduduk dimana ini 
mengalami penurunan dibanding tahun 2013 yang mana 
mencapai 297 per 100.000 penduduk [4]. India , Indonesia dan 
china memiliki jumlah kasus terbesar dimana masing masing 
terdapat 23 %, 10%, dan 10% dari total kasus global [4]. Jadi 
tuberkulosis di Indonesia adalah terbanyak kedua di dunia. 
 
Di Jawa Timur sendiri menurut data Kementrian Kesehatan RI 
tercatat ada 112 kasus per 100.000 penduduk [6], dimana jika 
pada tahun 2014 jawa timur berpenduduk 38.610.202 jiwa [7], 
maka jika dihitung akan terdapat 43291 kasus pada tahun 2014.  
Sedangkan di kabupaten Malang, dimana penilitian ini 
dilakukan terdapat 1720 kasus TB pada tahun 2013 dan 
mengalami kenaikan pada tahun 2014 menjadi 1801 kasus [8]. 
Cukup tingginya angka penderita TB di kabupaten Malang ini 
mengisyaratkan bahwa sangat penting untuk dilakukan 
pencegahan dan pengendalian. Dan dalam upaya pencegahan 
dan pengendalian TB,  dalam penelitian ini akan diramalkan 
jumlah penderita Tuberkulosis di kabupaten Malang , Jawa 
timur . Dimana hasil peramalan dan prediksi yang akurat dari 
perkiraan situasi  TB di masa depan dapat memberikan dasar 
ilmiah untuk merumuskan perencanaan kontrol yang benar. 
 
Metode yang paling popular digunakan dalam prediksi 
mordibitas penyakit menular adalah Autoregressive Moving 
Avarage (ARIMA) [9]. Peramalan pada Tuberkulosis pernah 
dilakukan sebelumnya di Xinjiang, China dan Zimbabwe. 
Kedua penelitian ini membandingkan antara penggunaan 
metode ARIMA dan ARIMA-ARCH [2] [3]. Dimana 
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perbandingan kedua metode ini untuk menentukan metode yang 
paling cocok untuk peramalan Tuberkulosis. Dan berdasarkan 
hasil kedua penelitian ini didapatkan hasil bahwa metode 
ARIMA-ARCH lebih cocok pada peramalan Tuberkulosis [2] 
[3]. Hasil dari penelitian ini mendasari penggunaan metode 
ARIMA-ARCH dalam penelitian Peramalan jumlah kasus 
Tuberkulosis di kabupaten Malang. 
 
Penggunaan ARIMA-ARCH sendiri karena pada Model 
ARIMA masih ditemukan rangkaian residual yang memiliki 
heteroskedastisitas [2]. Dan Autoregressive heteroskedastisitas 
bersyarat (ARCH) adalah model yang lazim untuk digunakan 
dalam menangani time series heteroskedastisitas. [10]. 
 
Hasil dari penelitian ini bisa digunakan oleh Dinas Kesehatan 
kabupaten Malang sebagai sarana untuk deteksi dini pergerakan 
kasus Tuberkulosis dimana informasi tersebut bisa membentuk 
suatu kebijakan kesehatan sehingga dapat meminimalisir 
peningkatan kasus Tuberkulosis. Selain itu bisa sebagai 
perencanaan peningkatan kebutuhan layanan kesehatan, dimana 
dengan mempersiapkan pengobatan yang dibutuhkan dimasa 
mendatang untung menangani kasus Tuberkulosis. [11] [12]. 
 
1.2 Rumusan Permasalahan 
 
Perumusan masalah yang diangkat pada tugas akhir ini adalah: 
1. Bagaimana penerapan metode ARIMA-ARCH untuk 
meramalkan jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten 
Malang ,Jawa Timur? 
2. Bagaimana bentuk model ARIMA-ARCH terbaik yang 
dapat digunakan untuk untuk meramalkan jumlah kasus 
Tuberkulosis di kabupaten Malang ,Jawa Timur? 
3. Bagaimana hasil akurasi peramalan jumlah kasus 
Tuberkulosis di kabupaten Malang ,Jawa Timur 
menggunakan metode ARIMA-ARCH ? 
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4. Bagaimana pengaruh uji heteroskedastisitas pada hasil 
peramalan jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten 
Malang, Jawa Timur ? 
 
1.3 Batasan Permasalahan 
 
Batasan pemasalahan dalam tugas akhir ini adalah : 
1. Penelitian ini hanya berfokus pada pembuatan model 
peramalan jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten 
Malang. 
2. Data yang digunakan adalah data bulanan pada tahun 
2007 – 2016 dari Dinas Kesehatan kabupaten Malang 
3. Peramalan jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten 
Malang dilakukan pada periode tahun 2016-2017 
 
1.4 Tujuan 
 
Tujuan dari pengerjaan tugas akhir ini adalah : 
1. Menerapkan Model ARIMA-ARCH untuk 
mendapatkan hasil peramalan jumlah kasus 
Tuberkuloasis di kabupaten Malang, Jawa Timur. 
2. Mendapatkan Model ARIMA-ARCH terbaik untuk 
peramalan jumlah Tuberkulosis di kabupaten 
Malang, Jawa Timur. 
3. Mengetahui seberapa akurat hasil peramalan 
dengan ARIMA-ARCH. 
4. Mengetahui pengaruh uji heteroskedastisitas pada 
hasil peramalan jumlah Tuberkulosis di kabupaten 
Malang, Jawa Timur 
 
1.5 Manfaat 
 
Manfaat yang diberikan dari tugas akhir ini adalah membantu 
pihak Dinas Kesehatan kabupaten Malang dalam hal 
pengambilan keputusan terkait kasus Tuberkulosis agar dapat 
melakukan tindakan pencegahan untuk meminimalisir kasus 
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Tuberkulosis dan untuk peningkatan pelayanan penanganan 
pasien dimasa mendatang.Bagi akademisi dapat memanfaatkan 
keilmuannya di bidang ICT untuk diterapkan pada dunia 
kelistrikan. 
 
1.6 Relevansi 
 
Indonesia adalah Negara ke 2 dengan kasus Tuberkulosis 
terbesar di dunia. Setiap tahunnya ribuan orang menderita 
tuberkulosis dan banyak dari mereka meninggal akibat penyakit 
ini. Untuk memudahkan pencegahan dan antisipasi tuberkulosis 
perlu untuk memprediksi jumlah penderita tuberkulosis di masa 
mendatang. Penerapan Metode ARIMA-ARCH dalam 
peramalan kasus tuberkulosis akan menghasilkan angka yang 
mendekati data aktual, sehingga hasil penilitian ini bisa 
digunakan sebagai bahan pengambilan keputusan terkait kasus 
Tuberkulosis agar dapat melakukan tindakan pencegahan untuk 
meminimalisir kasus Tuberkulosis. Pengembangan dari 
penelitian ini dapat menciptakan sebuah sistem pendeteksi dini 
jumlah kasus penderita tuberculosis ditiap daerah ditiap 
tahunnya, sehingga dinas kesehatan, lembaga masyarakat, dan 
seluruh elemen yang peduli kesehatan bisa melakukan tindakan 
pencegahan dini terhadap penyakit tuberculosis 
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Halaman ini sengaja dikosongkan 
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BAB II   
TINJAUAN PUSTAKA 
 
 
Dalam bab ini akan menjelaskan mengenai penelitian 
sebelumnya dan dasar teori yang akan dijadikan acuan atau 
landasan dalam pengerjaan tugas akhir ini. 
 
2.1 Studi Sebelumnya 
 
Beberapa penelitian sebelumnya yang dijadikan acuan dalam 
pengerjaan tugas akhir disajikan dalam tabel berikut 
Tabel 2.1 Paper acuan 1 
Judul 
Paper 
Forecast Model Analysis for the Morbidity of 
Tuberculosis in Xinjiang, China 
Penulis; 
Tahun 
Yan-Ling Zheng, Li-Ping Zhang, Xue-Liang 
Zhang, Kai Wang, Yu-Jian Zheng; 2014 
Deskripsi 
Umum 
Penelitian 
Pada penelitian pertama membahas mengenai 
peramalan kasus Tuberkulosis di Xianjiang, 
China. Peneletian ini menggunakan 2 metode 
yaitu ARIMA dan ARIMA-ARCH. Dan 
didapatkan hasil bahwa penggunaan metode 
ARIMA-ARCH memiliki hasil yang lebih akurat 
karena memiliki nilai RMSE,MAE dan MAPE 
yang lebih kecil dibandingkan metode ARIMA. 
Keterkaitan 
Penelitian 
Penelitian ini dapat menjadi referensi penelitian 
yang pernah dilakukan terkait peramalan 
menggunakan metode ARIMA-ARCH dalam 
mengerjakan tugas akhir. 
 
Tabel 2.1 merupakan penelitian yang dijadikan acuan dalam 
pengerjaan tugas akhir ini, dengan melakukan identifikasi 
keterkaitan dengan penelitian yang akan dilakukan. Hasil 
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identifikasi menjelaskan bahwa penelitian ini bisa digunakan 
sebagai acuan pada tugas akhir ini karena memiliki keterkaitan 
pada metode yang digunakan. 
Tabel 2.2 Paper Acuan 2 
Judul Paper Application and Comparison of Time Series Methods 
on Tuberculosis Incidence Data : A case study of 
Zimbabwe 1990-2013 
Penulis; 
Tahun 
Nothabo Dube; 2015 
Deskripsi 
Umum 
Penelitian 
Pada penelitian kedua membahas mengenai peramalan 
kasus Tuberkulosis di Zimbabwe menggunakan data 
pada tahun 1990-2013. Metode yang digunakan dalam 
penelitian ini adalah ARIMA, ARIMA-ARCH, Holt 
Winter Algorithm. Dan dari ketiga metode didapatkan 
hasil bahwa metode ARIMA memiliki nilai 
MAE,MAPE, dan RMSE yang paling kecil di ikuti oleh 
ARIMA-ARCH lalu Holt Winter Algoritm. Namun 
baik ARIMA maupun ARIMA-ARCH memberikan  
plot yang bagus pada perbandingan actual aktual dan 
hasil peramalannya. 
Keterkaitan 
Penelitian 
Penerapan metode ARIMA-ARCH dalam penelitian ini 
digunakan sebagai bahan acuan untuk tahapan 
metodologi yang akan digunakan pada tugas akhir. 
 
Tabel 2.2 merupakan penelitian yang dijadikan acuan dalam 
pengerjaan tugas akhir ini, dengan melakukan identifikasi 
keterkaitan dengan penelitian yang akan dilakukan. Hasil 
identifikasi menjelaskan bahwa penelitian ini bisa digunakan 
sebagai acuan pada tugas akhir ini karena memiliki keterkaitan 
pada metode yang digunakan. 
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2.2 Dasar Teori 
 
Berisi teori-teori yang mendukung serta berkaitan dengan 
tugas akhir yang sedang dikerjakan. 
 
2.2.1 Tuberkulosis 
 
Tuberculosis (TB atau TBC) adalah salah satu jenis penyakit 
infeksi pernafasan kronis yang disebabkan oleh bakteri. 
Bakteri yang menyebabkan TB adalah Mycrobacterium 
tuberculosis yang penyebarannya melalui udara disaat orang 
yang terinfeksi TB batuk atau bersin  [1]. Daya penularan TB 
ditentukan dengan banyaknya kuman yang dikeluarkan 
penderita dari parunya, semakin tinggi derajat kopositifan 
hasil pemeriksaan dahak, makin menular pasien tersebut [13]. 
TB biasanya akan  menyerang paru-paru, setelah pasien 
teridentifikasi menderita TB, pasien harus segera diberikan 
perawatan menyeluruh karena apabila pasien tidak diberikan 
perawatan tepat waktu maka dapat mengancam kesehatan 
mereka [2] . Infeksi TB adalah jenis infeksi penyakit yang 
berbahaya jika tidak ditangani dengan tepat waktu [3]. 
 
Berdasarkan riwayat alamiah pasien TB, apabila pasien tidak 
diobatai setelah 5 tahun maka 50% meninggal, 25% akan 
sembuh sendiri dengan daya tahan tubuh yang tinggi, dan 25% 
menjadi kasus kronis yang teteap menular [13]. 
 
Di Indonesia sendiri pengendalian TB sudah dilakukan sejak 
1969, dan dilakukan secara nasional melalui puskesmas, 
menggunakan Obat Anti Tuberkulosis (OAT) yaitu Panduan 
standar INH, PAS, dan Streptomisin selama satu sampai dua 
tahun. Dan sejak tahun 1977 mulai menggunakan panduan 
OAT jangka pendek yaitu INH, Rifampisin, Pirazinamid dan 
Ethambutol. Pada tahun 2000 menggunakan strategi DOTS 
dan dilaksanankan secara nasional diseluruh puskesmas yang 
di integrasikan dalam pelayanan kesehatan dasar [13]. 
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Penanganan terhadap TB sudah dilakukan sejak dulu, namun 
tiap tahun selalu ada peningkatan kasus tuberkulosi. 
Peningkatan gejala Tuberkulosis bisa dideteksi dini dengan 
membuat sebuah model peramalan yang bisa meghitung 
jumlah kasus tuberkulosis dimasa mendatang. Model 
peramalan ini bisa digunakan sebagai pembentuk kebijakan 
kesehatan untuk meminimalisir peningkatan kasus 
Tuberkulosis. Dan juga bisa sebagai perencanaan peningkatan 
kebutuhan layanan kesehatan, dimana dengan mempersiapkan 
pengobatan yang dibutuhkan dimasa mendatang untung 
menangani kasus Tuberkulosis 
 
2.2.2 Kabupaten Malang 
 
Kabupaten Malang adalah salah satu Kabupaten di Indonesia 
yang terletak di Propinsi Jawa Timur dan merupakan 
Kabupaten yang terluas kedua wilayahnya setelah Kabupaten 
Banyuwangi dari 38 Kabupaten/ Kota yang ada di Jawa 
Timur. Hal ini didukung dengan luas wilayahnya 3.534,86 
km² atau sama dengan 353.486 ha dan jumlah penduduk 
sesuai Data Pusat Statistik sebanyak 2.544.315 jiwa (tahun 
2015) yang tersebar di 33 kecamatan, 378 Desa, 12 Kelurahan. 
Kabupaten Malang juga dikenal sebagai daerah yang kaya 
akan potensi diantaranya dari pertanian, perkebunan, tanaman 
obat keluarga dan lain sebagainya. Disamping itu juga dikenal 
dengan obyek-obyek wisatanya. [14] 
 
2.2.3 Peramalan 
 
Peramalan bisa menjadi hal yang penting dalam pengambilan 
keputusan, ada beberapa faktor yang bisa menyebabkan efektif 
atau tidaknya suatu keputusan , yaitu faktor-faktor yang tidak 
kita lihat ketika keputusan itu diambil [15]. Peramalan juga bisa 
digunakan dalam aktivitas bisnis  dimana bisa memperkirakan 
jumla penjualan dan penggunaan produk di periode yang akan 
dating ,sehingga produk dapat dibuat dalam kuantitas yang tepat 
sesuai dengan hasil peramalan. Peramalan merupakan perkiraan 
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dari permintaan yang akan datang berdasarkan pada beberapa 
variabel peramal yang diberdasarkan pada data history. 
Peramalan bisa menggunakan teknik-teknik peramalan yang 
bersifat baik formal maupun informal [16] 
 
Dalam peramalan, untuk mendapatkan hasil yang akurat dan 
bermanfaat, terdapat dua hal yang harus diperhatikan [17] 
1. Data yang dikumpulkan haruslah berupa informasi 
yang revelan sehingga dapat menghasilkan 
peramalan yang akurat. 
2. Penggunaan metode peramalan yang tepat. 
 
2.2.4 Metode ARIMA 
 
ARIMA adalah metode peramalan untuk menyelesaikan deret 
berkala untuk menganalisis runtun waktu.  ARIMA jika 
digunakan dalam peramalan dengan jangka waktu pendek akan 
menghasilkan permalan yang sangat baik, namun ketepatan 
peramalannya akan berkurang ketika digunakan untuk 
peramalan jangka panjang. Model Box-Jenkins dikelompokkan 
ke dalam tiga kelompok, yaitu : model AR, MA, ARMA, 
ARIMA. 
 
1. Model Autoregressive (AR) 
Model AR menunjukkan bahwa nilai peubah 𝑍𝑡 merupakan 
fungsi linier dari peubah 𝑍𝑡 sebelumnya [18].Jadi model AR 
adalah nilai data sekarang tergantung dengan nilai data masa 
lalu . Bentuk umum dari model AR dengan ordo p (AR(p)) atau 
model ARIMA(p,0,0) adalah sebagai berikut 
𝑍𝑡 = 𝜇
′ + ∅1𝑍𝑡−1 + ∅2𝑍𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡  (1) 
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2. Model Moving Average (MA) 
Model MA menunjukkan bahwa nilai peubah 𝑍𝑡 dipengaruhi 
oleh sisaan pada periode sebelumnya [18]. Jadi model MA 
dipengaruhi oleh unsur kesalahan saat ini dan kesalahan 
terbobot pada masa lalu. Bentuk umum model MA dengan ordo 
q (MA(q)) atau ARIMA(0,0,q) dinyatakan dengan 
 𝑍𝑡 = 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − 𝜃2𝑒𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞              (2) 
 
3. Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 
Model ini adalah gabungan dari model AR, dan Model MA. 
Model ARMA telah stasioner tanpa proses differencing (d = 0) 
yang dinotasikan dengan ARMA(p,q). Merupakan kombinasi 
AR dan MA . Jika suatu model mengikuti proses ARMA (p,q) 
, p variabel autoregressive dan q variabel moving average. 
Model umum dari ARMA(p,q) adalah 
𝑍𝑡 = 𝜇
′ + ∅1𝑍𝑡−1 + ⋯ + ∅𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − ⋯ −
𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 (3) 
 
4. Model Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 
Apabila data tidak stasioner, maka model disebut ARIMA. 
Model ARIMA dinotasikan dengan ARIMA (p,d,q) dimana d 
adalah banyaknya proses differencing unntuk membuat data 
stasioner. 
 
Sebelum menentukkan model yang tepat,  kita harus 
memastikan data sudah stasioner karena data yang stasioner 
adalah syarat untuk membuat model ARIMA . Jika data tidak 
stasioner dalam hal varian maka bisa dilakukan transformasi 
pangkat agar bisa berubah menjadi data yang stasioner [19] . 
Dan untuk membuktikan bahwa data sudah stasioner dalam hal 
varian maka bisa dilihat nilai P-value, jika sama dengan satu 
berarti data tersebut sudah stasioner dalam varian. Dan apabila 
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dalam mean ternyata data tidak stasioner, maka dapat dilakukan 
differencing [17]. 
 
ARIMA cocok digunakan apabila observasi dari deret waktu 
secara statistik tidak terdapat hubungan satu sama lain [20] . 
Dalam model ARIMA terdapat tiga langkah dasar, yaitu tahap 
awal adalah identifikasi, selanjutnya tahap penaksiran dan 
pengujian parameter, dan yang terakhir pemeriksaan diagnostik 
sebelum akhirnya dilakukan peramalan. 
a. Identifikasi Model 
Untuk memilih Model AR dan atau MA maka perlu 
untuk melihat unsur 
 P(pada AR) dan q (MA), yang bisa kita lihat pada 
tabel 2.1. 
 
Tabel 2.3 Pola ACF dan PACF 
Model Grafik ACF Grafik PACF 
AR Turun 
Eksponensial 
Cut off 
(Berubah 
drastis) setelah 
lag ke p 
MA Cut off setelah 
lag ke q 
Turun 
eksponensial 
ARMA Turun 
eksponensial 
Turun 
eksponensial 
 
Jika ACF secara eksponensial menurun menjadi 
nol, maka terjadi proses AR. Jika PACF menurun 
secara eksponensial, maka terjadi proses MA. Jika 
keduanya menurun berarti terjadi proses ARIMA 
[21] . 
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b. Estimasi parameter 
Estimasi parameter dapat dilakukan dengan melihat 
correlogram (plot ACF dan PACF). Nilai koefisien 
ACF yang melebihi interval batas penerimaan 
dapat digunakan untuk menentukan model dari MA. 
Nilai koefisien PACF yang melebihi interval batas 
penerimaan pada lag-p dapat digunakan untuk 
menentukan model dari proses AR [22] 
c. Uji signifikansi parameter 
Model ARIMA yang baik yang dapat 
menggambarkan suatu kejadian adalah model yang 
salah satunya menunjukkan bahwa estimasi 
parameter-parameternya signifikan berbeda dengan 
nol .Pengujian dilakukan untuk menentukan apakah 
model layak atau tidak. Model dikatakan layak dan 
signifikan apabila memiliki probabilitas variable ≤ 
0,05 
d. Uji diagnostik model 
Uji diagnostik model dilakukan untuk menyelidiki 
kelayakan dari model. Ada beberapa pengujian 
yang bisa dilakukan, yaitu : 
1. Uji keacakan sisaan 
Untuk mengetahui apakah sisaan mempunyai 
autokorelasi atau tidak (white noise), dapat 
diketahui melalui correlogram of residuals. 
Jika correlogram menunjukkan adanya plot 
ACF dan PACF yang signifikan pada lag-lag 
awal, maka sisaan memiliki autokorelasi. Jika 
sebaliknya, maka sisaan tidak memiliki 
autokorelasi 
Atau bisa juga menggunakan Uji Ljung-Box : 
  (4) 
dimana: 
n’         : n-(d+SD) 
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d          :ordo pembedaan bukan faktor musiman 
D         :ordo pembedaan faktor musiman 
S          :jumlah periode per musim 
m         :lag waktu maksimum 
rk             : autokorelasi untuk time lag 1, 2, 3, 
4,..., k 
 
Kriteria pengujian: 
·Jika Q ≤ χ2 (α db) atau nilai P_value ≥ α , berarti 
nilai error bersifat random (model dapat diterima). 
·Jika Q > χ2 (α db), atau nilai P_value < α berarti: 
nilai error tidak bersifat random (model tidak dapat 
diterima). [23] 
 
2. Uji Homogenitas sisaan 
Untuk mengetahui apakah varian dari sisaan 
homogen atau tidak, dapat dilihat melalui 
correlogram of residuals squard. Jika 
correlogram menunjukkan adanya plot ACF 
dan PACF yang signifikan pada lag-lag awal, 
maka varian sisaan tidak konstan. Jika 
sebaliknya, maka varian sisaan konstan. Hasil 
p > 0,05 pada correlogram of residuals squard 
menandakan bahwa sisaan telah homogen [23]. 
 
e. Pemilihan Model Terbaik 
Untuk menentukan model yang terbaik dapat 
dengan melihat nilai SIC dan AIC : 
1. Uji Akaike Information Criterion (AIC) 
Model dengan nilai AIC terkecil merupakan model 
yang lebih baik. Persamaan AIC adalah  : 
 
𝐴𝐼𝐶 = (𝑒
2𝑘
𝑛 ) (
𝑆𝑆𝐸
𝑛
) (5) 
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dimana nilai 𝑒 = 2,718, k merupakan jumlah 
parameter dalam model, n adalah jumlah observasi 
(sampel), dan 𝜀𝑖 adalah sisaan (residual). 
2. Uji Schwarz Information Criterion (SIC) 
Model dengan nilai SIC terkecil merupakan model 
yang lebih baik. Persamaan SIC adalah 
 
𝑆𝐼𝐶 = (𝑒
𝑘
𝑛) (
𝑆𝑆𝐸
𝑛
) (6) 
 
dimana nilai 𝑒 = 2,718, k merupakan jumlah 
parameter dalam model, dan n adalah jumlah 
observasi (sampel). 
 
2.2.5 Uji Heterokedastisitas 
 
Uji Lagrange Multiplier (LM)  merupakan salah satu uji yang 
digunakan untuk menguji apakah varian dipengaruhi oleh 
kuadrat sisaan sebelumnya [24] Uji Lagrange Multiplier disebut 
juga sebagai uji ARCH-LM karena selain mendeteksi adanya 
heteroskedastisitas pada data, juga menunjukkan adanya efek 
ARCH. Statistik uji LM adalah : 
                           𝐹 =
𝑆𝑆𝑅0−𝑆𝑆𝑅1
𝑝⁄
𝑆𝑆𝑅1
𝑇−2𝑝−1⁄
     (7) 
Hipotesis yang digunakan pada pengujian ini adalah 
H0: 𝛼1 = ⋯ = 𝛼𝑝 (tidak ada pengaruh dari kuadrat sisaan) 
H1: 𝛼𝑝 ≠ 0; paling sedikit ada satu p) 
Keputusan H0 ditolak jika statistik uji LM (F)> 𝜒2(𝛼) atau 𝑝 −
𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 (0,05) sehingga ada pengaruh dari kuadrat sisaan 
(terdapat efek ARCH) [24] 
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2.2.6 Metode Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity (ARCH) 
 
Metode ARCH dikembangkan oleh Robert Engle yang mana 
dia adalah ahli ekonometrika yang pertama kali menganalisis 
masalah heteroscedasticity dari varian sisaan pada data deret 
waktu [25]  ARCH dikembangkan karena adanya asumsi bahwa 
pada model ARIMA sering terjadi homoskedastisitas sehingga 
model memiliki efek ARCH.  Heteroskedastisitas terjadi karena 
data deret waktu menunjukkan unsur pola keragaman yang 
dihasilkan dari varian sisaan sebelumnya [24] 
Persamaan ARCH (p) secara umum dinyatakan dengan 
 
       𝜎2𝑡 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1
2 + 𝛼2𝑒𝑡−2
2 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑒𝑡−𝑝
2 (8) 
 
Dari persamaan di atas disimpulkan bahwa ARCH memiliki 
dua komponen, yaitu konstanta dan sisaan yang berasal dari 
periode lalu yang diasumsikan dengan kuadarat dari sisaan 
periode lalu. Model sisaan 𝑒𝑡 merupakan heteroskedastisitas 
bersyarat (Conditional Heteroscedasticity) pada sisaan 𝑒𝑡−𝑝. 
Model persamaan di atas merupakan model persamaan non 
linear, sehingga persamaan model tersebut diestimasi dengan 
Maximum Likelihood Estimator [24]. Fungsi log likelihood 
untuk ARCH(1) adalah 
              ln 𝐿 = −
𝑇
2
ln(2𝜋) − 0,5 ∑ ln ℎ𝑡 − 0,5
𝑇
𝑡=1 ∑
𝜀𝑡
2
ℎ𝑡
𝑇
𝑡=1 (9) 
 
 dengan ℎ𝑡 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1
2 dan T adalah jumlah observasi. 
 
 
2.2.7 Evaluasi hasil peramalan 
 
2.2.7.1 Mean Absolute Percentage Error 
 
Untuk Mengetahui keakuratan hasil peramalan dilakukan 
evaluasi dengan melihat nilai Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE). MAPE  merupakan perhitungan yang menunjukkan 
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nilai absolut rata-rata perbedaan antara nilai aktual dan nilai 
prediksi. Hasil peramalan dikatakan semakin akurat jika nilai 
MAPE semakin kecil. Rumus MAPE secara umum dituliskan : 
               𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
∑ |
𝑥𝑡−𝑓𝑡
𝑥𝑡
|𝑛𝑡=1
𝑛
 𝑥 100%   (10) 
 
Dimana: 
MAPE = Mean Absolute Percentage Error 
n = Jumlah Sampel 
xt = Nilai Aktual Indeks pada period ke-t 
ft = Nilai Prediksi Indeks pada period ke-t 
 
Tabel 2.4 menunjukkan  perbandingan tingkat akurasi hasil 
peramalan berdasarkan nilai MAPE [17]. Dimana ketika hasil 
peramalan menunjukkan nilai MAPE < 10 % menunjukkan 
bahwa model peramalan yang digunakan sudah akurat. 
Tabel 2.4 Hasil Parameter berdasarkan nilai MAPE 
MAPE Hasil Peramalan 
<10% Sangat Baik 
10-20% Baik 
20-50% Layak/ Cukup 
>50% Buruk 
 
2.2.7.2 Kemampuan dalam mengikuti pola data actual 
 
Untuk mengetahui keakuratan dari model dan juga pengaruh 
dari uji heteroskedastisitas terhadap model, bisa di lihat dari 
seberapa tepat hasil peramalan mengikuti pola dari data aktual, 
dengan menghitung nilai selisih antar bulan (𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑛 - 
𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝐵𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑛−1) dari data aktual, dan juga nilai selisih antar 
bulan dari data hasil peramalan, lalu menghitung nilai yang 
sama dari data actual dan data hasil peramalan.  
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BAB IIII 
METODE PENELITIAN 
 
 
Pada bab ini akan dijelaskan mengenai langkah-langkah 
sistematis yang dilakukan dalam tugas akhir agar terlaksana 
dengan terstruktur. Diagram alur metodologi tugas akhir dapat 
dilihat pada Gambar 3.1 
 
Gambar 3.1 Diagram aliran pengerjaan tugas akhir 
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Gambar 3.1 menjelaskan alur metodologi yang digunakan 
dalam tugas akhir ini agar pengerjaan tugas akhir bisa berjalan 
dengan terstruktur dan sistematis 
 
3.1 Identifikasi Permasalahan dan Studi Literatur 
 
Pada proses ini dilakukan identifikasi masalah untuk lebih 
mamahami permasalahan yang terjadi terkait kasus 
Tuberkulosis di kabupaten Malang, dengan memahami 
permasalahan dapat digunakan untuk menentukan solusi yang 
akan diusulkan. Sedang tahapan Studi Literatur digunakan 
untuk mencari metode penyelasaian yang akan digunakan 
dalam pengerjaan tugas akhir. Dengan melihat penelitian-
penilitian yang memiliki hubungan dengan tugas akhir. 
 
3.2 Pengumpulan dan Pra-Processing Data 
 
Pada tahap ini dilakakukan proses pengumpulan data-data yang 
akan digunakan dalam tugas akhir ini. Data yang digunakan 
adalah data jumlah kasus Tuberkulosis kabupaten Malang pada 
tahun 2007 – 2016.  Data disiapkan dalam tahap Pra-Processing 
Data dimana data dibagi dalam dua bagian, yaitu data pelatihan 
dan data pengujian dengan presentase 70 % : 30 %. Lalu data 
disimpan dalam format yang siap untuk diolah 
 
3.3 Uji Stasioner Data 
 
Pada tahap ini data harus dipastikan stasioner dalam ragam 
maupun rataan. Jika data sudah stasioner dalam ragam maupun 
rataan bisa dilanjutkan ke pemodelan ARIMA, namun apabila 
data tidak stasioner dalam ragam harus dilakukan transformasi 
data, sedang apabila data tidak stasioner dalam rataan harus 
dilakukan Differencing data 
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3.4 Pemodelan ARIMA 
 
Apabila data sudah stasioner baik dalam ragam maupun rataan 
maka tahap selanjutnya adalah pemodelan ARIMA. Dimana 
dalam tahap pemodelan ARIMA terdapat beberapa 
tahapan,yaitu : 
 
3.4.1. Estimasi Paramater 
 
Dalam Tahap Estimasi Parameter dilakukan penentukan model 
yang digunakan apakah AR, MA, ARMA, atau ARIMA. Untuk 
menentukan model yang akan digunakan dilihat dari lag pada 
ACF dan PACD. 
 
3.4.2. Uji Signifikan Parameter 
 
Tahap ini untuk menguji model yang telah ditemukan pada 
tahap sebelumnya. Pengujian dilakukan untuk menentukan 
apakah model layak atau tidak. Model dikatakan layak dan 
signifikan apabila memiliki probabilitas variable ≤ 0,05 
 
3.4.3. Uji Diagnostik Model 
 
Pada tahap Uji Diagnostik model untuk mengetahui apakah 
Model yang didapat bersifat acak dan homogen. Ketika model 
tidak homogenitas maka model dianggap tidak layak, sehingga 
harus dilakukan dalam tahap ARCH. 
 
3.4.4. Pemilihan Model Terbaik 
 
Tahap ini dilakukan ketika model yang didapat pada tahap 
sebelumnya lebih dari 1 model. Penentukan Model Terbaik bisa 
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dilihat dari nilai AIC dan SIC dimana model yang memiliki 
nilai AIC dan SIC yang terkecil adalah Model Terbaik 
 
3.5 Uji Heterokedastisitas 
 
Tahap ini dilakukan untuk menguji apakah varian dipengaruhi 
oleh kuadrat sisaan sebelumnya. Jika pada pengujian 
menunjukkan bahwa model memiliki pengaruh dari kuadarat 
sisaan sebelumnya maka model ARIMA harus dilanjutkan 
dengan metode ARCH. 
 
3.6 Pemodelan ARCH 
 
Pemodelan ARCH dilakukan apabila ditemukan efek ARCH 
pada model ARIMA. Pemodelan ini juga dapat dilakukan 
apabila ingin melakukan perbandingan antara model ARIMA 
dan model ARIMA-ARCH.  
 
3.6.1. Estimasi Parameter 
 
Model ARIMA yang telah ditemukan pada tahap sebelumnya 
bisa digunakan dalam model ARIMA-ARCH, sedang untuk 
menentukan model ARCH dapat dilakukan dengan trial and 
error. 
 
3.6.2. Uji Signifikan Parameter 
 
Tahap ini untuk menguji model ARIMA-ARCH yang telah 
ditemukan pada tahap sebelumnya. Pengujian dilakukan untuk 
menentukan apakah model layak atau tidak. Model dikatakan 
layak dan signifikan apabila memiliki probabilitas variable ≤ 
0,05 
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3.6.3. Uji Diagnostik Model 
 
Pada tahap Uji Diagnostik model untuk mengetahui apakah 
Model ARIMA-ARCH yang didapat bersifat acak ,homogen, 
dan tidak memiliki sifat ARCH. 
 
 
3.6.4.  Pemilihan Model Terbaik 
 
Tahap ini dilakukan ketika model yang didapat pada tahap 
sebelumnya lebih dari 1 model. Penentukan Model Terbaik bisa 
dilihat dari nilai AIC dan SIC dimana model yang memiliki 
nilai AIC dan SIC yang terkecil adalah Model Terbaik. 
 
3.7 Peramalan Data 
 
Tahap ini dilakukan ketika sudah mendapatkan Model ARIMA 
dan ARIMA-ARCH terbaik . Model ARIMA dan ARIMA-
ARCH akan digunakan untuk melakukan peramalan pada data 
kasus Tuberkulosis di kabupaten Malang, Jawa Timur. 
 
3.8 Analisa Hasil Peramalan 
 
Tahapan ini untuk menguji tingkat keakuratan dari hasil 
peramalan dengan melihat nilai MAPE, yaitu dengan  
membandingkan hasil peramalan dengan data aktual sehingga 
akan didapatkan keakuratan dari hasil peramalan. Selain itu 
pada tahapan ini juga untuk menganalisis pengaruh uji 
heteroskedastisitas pada hasil peramalan dengan 
membandingkan hasil peramalan menggunakan metode arima 
dan metode arima-arch dengan melihat bagaimana kemampuan 
model peramalan dalam mengikuti pola dari data actual. 
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3.9 Penyusunan Buku Laporan Tugas Akhir 
 
Tahapan terakhir adalah pembuatan laporan tugas akhir sebagai 
bentuk dokumentasi atas terlaksananya tugas akhir ini. Didalam 
laporan tersebut mencakup : 
 
a. Bab I Pendahuluan 
 
Dalam bab ini dijelaskan mengenai latar belakang, 
rumusan dan batasan masalah, tujuan dan manfaat 
pengerjaan tugas akhir ini. 
 
b. Bab II Tinjauan Pustaka dan Dasar Teori 
 
Dijelaskan mengenai penelitian-penelitian serupa yang 
telah dilakukan serta teori – teori yang menunjang 
permasalahan yang dibahas pada tugas akhir ini 
 
c. Bab III Metodologi 
 
Dalam bab ini dijelaskan mengenai tahapan – tahapan 
apa saja yang harus dilakukan dalam pengerjaan tugas 
akhir 
 
d. Bab IV Perancangan 
 
Bab ini menjelaskan tentang rancangan penelitian tugas 
akhir untuk membuat model peramalan. Bab ini 
berisikan proses pengumpulan data, gambaran data 
masukan dan keluaran, serta pengolahan data  
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e. Bab V Implementasi 
 
Bab ini menjelaskan proses pelaksanaan penelitian dan 
pembuatan model yang akan digunakan untuk 
peramalan. 
 
f. Bab VI Hasil dan Pembahasan 
 
Bab ini berisikan hasil dan pembahasan setelah 
melakukan implementasi. Hasil yang akan dijelaskan 
adalah hasil uji coba model, validasi model, hasil 
peramalan untuk periode yang akan datang. 
 
g. Bab VII Kesimpulan dan Saran 
 
Pada bab ini dibahas mengenai kesimpulan dari semua 
proses yang telah dilakukan dan saran yang dapat 
diberikan untuk pengembangan yang lebih baik. 
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB IV 
PERANCANGAN 
 
Bab ini menjelasakan rancangan penelitian tugas akhir dalam 
proses pengumpulan data, gambaran input dan output, serta 
proses pengolahan data menggunakan aplikasi minitab 17 dan 
Eviews 9. Hasil pengolahan akan berupa model peramalan. 
 
4.1 Pengumpulan dan Pra-prosessing Data 
 
4.1.1. Pengumpulan data  
 
Bahan penelitian untuk tugas akhir ini adalah jumlah penderita 
penyakit TBC di kabupaten Malang, Jawa Timur. Data jumlah 
penderita penyakit TBC dikabupaten Malang didapatkan dari 
Dinas Kesehatan Kabupaten Malang. Data yang didapatkan 
mulai dari periode 2007 – 2016, dimana data tahun 
2007,2010,2011,2012,2013,2014 merupakan data kuartal 
sedangkan data tahun 2008,2009,2015,2016 adalah data 
tahunan 
 
4.1.2. Pra-processing data 
 
Pra-processing data adalah tahapan pengolahan dari data yang 
telah didapatkan. Dikarenakan data yang didapatkan berupa 
data kuartal dan tahunan, sedangkan data yang dibutuhkan 
adalah data bulanan, sehingga perlu untuk melakukan proses 
interpolasi untuk mengubah data tahunan dan kuartal menjadi 
data bulanan. Setelah dilakukan interpolasi, tahap selanjutnya 
adalah melakukan pengujian outlier. 
 
Pengujian outlier dilakukan dengan menggunakan metode 
Grubbs dengan tingkat signifikan 95% menggunakan fungsi 
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yang terdapat pada minitab yaitu outlier test. Data tidak 
mengandung outlier jika nilai probabilitas =1. 
 
Selain menggunakan Grubbs, untuk mengecek outlier juga 
menggunakan fungsi Boxplot pada minitab. Data tidak 
mengandung outlier jika tidak ditemukan tanda outlier di hasil 
tes boxplot. 
 
4.1.3.  Menentukan data pelatihan dan data pengujian 
 
Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi dua kelompok data, 
yaitu data pelatihan(training) dan data pengujian(testing). Data 
pelatihan digunakan dalam proses untuk menentukan model 
peramalan yang akan digunakan. Sedangkan data pengujian 
digunakan untuk melakukan validasi dari model yang telah 
didapatkan untuk menguji apakah model yang didapatkan dapat 
diterapkan pada data yang lain. Pembagian data pelatihan dan 
pengujian adalah 70 : 30. 
 
4.2 Gambaran data masukan (input) 
 
Gambaran data masukan dapat dilihat pada gambar …, dimana 
data awal telah dilakukan proses pra processing, data awal 
dirubah ke dalam data bulanan dengan menggunakan 
interpolasi.  
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Gambar 4 1 Grafik data bulanan jumlah kasus tuberculosis 
Gambar 4. 1 Menunjukkan bahwa grafik dari data actual kasus 
tuberculosis di kabupaten malang memiliki trend yang terus 
mengalami kenaikan. 
 
4.3 Uji Stasioner 
 
4.3.1 Uji Stasioner Ragam 
 
Uji stasioner ragam dilakukan dengan menggunakan uji Barlett 
dengan menggunakan fungsi Box-Cox Transformation pada 
minitab. Data di katakan sudah stasioner dalam ragam apabila 
rounded value = 1, Uji ini dilakukan dengan tingkat signifikansi 
95%. Jika nilai rounded value ≠ 1 menandakan bahwa data 
tidak stasioner dalam ragam, yang berarti data tidak dapat 
langsung digunakan untuk langkah berikutnya. Untuk membuat 
data menjadi stasioner dalam ragam dapat dilakukan 
transformasi data. 
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4.3.2 Transformasi Data 
 
Transformasi data dilakukan apabila dalam tahap sebelumnya 
data dinyatakan tidak stasioner dalam ragam. Untuk melakukan 
transformasi data bisa menggunakan fungsi log pada Eviews. 
Untuk melakukan transformasi data bisa memasukkan 
persamaan  𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑠𝑖 = log  (𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑎𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙).  
 
4.3.3 Uji Stasioner Rataan 
 
Setelah dipastikan bahwa data sudah stasioner dalam rataan, 
langkah selanjutnya adalah memastika bahwa data stasioner 
dalam rataan. Untuk melakukan uji stasioner dalam rataan 
menggunakan unit root test pada Eviews. Data dikatakan sudah 
stasioner dalam rataan apabila hasil uji unit root test 
menunjukan bahwa nilai probabilitas ≤ 0,05 dan juga nilai 
|𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| ≥ |𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠|. Apabila data tidak 
stasioner dalam rataan harus dilakukan Differencing untuk 
membuat data menjadi stasioner dalam rataan. 
 
4.3.4 Differencing Data 
 
Differencing data dilakukan apabila setelah dilakukan uji 
stasioner rataan, data dinyatakan tidak stasioner dalam rataan. 
Differencing dilakukan dengan menggunakan uji unit root test 
pada Eviews. Langkah pertama yang dilakukan adalah mecoba 
differencing data pada tingkat pertama. Data dikatakan sudah 
stasioner dalam rataan apabila dalam differencing 
menghasilkan nilai probabilitas ≤ 0,05 dan |𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| ≥
|𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠|. Namun apabila nilai tersebut belum 
tercapai, harus dilanjutkan ke differencing data tingkat kedua 
sampai data dikatakan sudah stasioner dalam rataan. Apabila 
baik pada tingkat pertama atau kedua data sudah stasioner 
dalam rataan , kedua level differencing bisa digunakan dalam 
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pembuatan estimasi model dengan tujuan untuk memperbanyak 
kemungkinan model yang bisa digunakan. 
 
Pemodelan ARIMA digunakan untuk menentukan model 
ARIMA  yang akan digunakan dalam penelitian ini. Data yang 
akan dimodelkan adalah data yang sudah stasioner dalam ragam 
maupun rataan. 
 
4.4 Pemodelan ARIMA 
 
4.4.1 Estimasti Parameter 
 
Dalam Tahap Estimasi Parameter dilakukan untuk menentukan 
model yang digunakan AR, MA, ARMA, atau ARIMA. Untuk 
menentukan model yang akan digunakan dilihat dari lag pada 
ACF dan PACF. Untuk melihat fungsi ACF dan PACF bisa 
menggunakan Correlogram pada Eviews.  
 
4.4.2 Uji Signifikan Parameter 
 
Uji Signifikan Parameter dilakukan untuk menguji model yang 
telah ditemukan pada tahap sebelumnya. Pengujian dilakukan 
untuk menentukan apakah model layak atau tidak. Pengujian 
signifikan bisa dilakukan dengan menggunakan fungsi Quick 
estimation pada Eviews. Persamaan yang digunakan apabila 
level differencing 1  adalah 
d(DataTransformasi) ar(p)ma(q).  dimana DataTransformasi 
adalah data aktual yang telah dilakukan transformasi pada tahap 
sebelumnya. 
 
Apabila level differencing 2 maka persamaannya adalah 
d(d(DataTransformasi)) ar(p) ma(q). Model dikatakan 
signifikan apabila memiliki nilai probabilitas dari semua 
variabel ≤ 0,05 dan juga |𝑡 −
𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐|𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑒𝑙 ≥ 𝑡 − 𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. 
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Apabila model tidak signifikan berarti model tidak layak 
digunakan , dan tidak bisa dilanjutkan kedalam tahap 
selanjutnya. 
 
4.4.3 Uji Diagnostik Parameter 
 
Setelah dipastikan bahwa model sudah signifikan, langkah 
selanjutnya adalah melakukan uji diagnostik terhadap model 
yang telah ditemukan sebelumnya. Uji Diagnostik parameter 
digunakan untuk mengetahui apakah Model yang didapat 
bersifat acak dan homogen. 
 
Uji diganostik parameter bisa dilakukan dengan menggunakan 
Eviews. Untuk melihat apakah sisaan mempunyai autokorelasi 
atau tidak (white noise) dilakukan dengan menggunakan fungsi 
Residual Diagnostic  correlogram – Q statistic pada Eviews. 
Model dikatakan layak dan dapat diterima apabila rata-rata nilai 
Probabilitas ≥ 0,05 yang berarti sisaaan tidak mempunyai pola 
tertentu lagi atau bersifat acak. Uji kedua adalah untuk melihat 
apakah varian dari sisaan homogeny atau tidak. Untuk menguji 
bisa dilakukan dengan fungsi Residual Diagnostic  
correlogram squared residuals pada Eviews. Model dikatakan 
layak dan dapat diterima apabila rata-rata nilai Probabilitas ≥ 
0,05.  
 
Model ARIMA yang didapatkan dikatakan dapat diterima 
apabila memenuhi kedua uji, apabila model tidak memenuhi 
dalam salah uji maka model dikatakan tidak layak dan model 
arima harus dilanjutkan dengan pemodelan ARCH 
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4.4.4 Pemilihan model terbaik 
 
Tahap ini dilakukan ketika model yang didapat pada tahap 
sebelumnya lebih dari 1 model. Penentukan Model Terbaik bisa 
dilihat dari nilai AIC dan SIC dimana model yang memiliki 
nilai AIC dan SIC yang terkecil adalah Model Terbaik 
 
4.5 Uji Heterokedastisitas 
 
Tahap ini dilakukan untuk menguji apakah varian dipengaruhi 
oleh kuadrat sisaan sebelumnya. Untuk melakukan Uji 
Heterokedastisitas bisa menggunakan fungsi Residual 
Diagnostic   ARCH LM test pada Eviews. Apabila nilai 
probabilitas ≥ 0,05 maka model sudah tidak memiliki pengaruh 
dari kuadrat sisaan sebelumnya, namun sebaliknya apabila nilai 
probabilitas ≤ 0,05 maka menandakan model memiliki 
pengaruh kuadrat sisaan sebelumnya (Memiliki efek ARCH) 
maka model ARIMA harus dilanjutkan dengan pemodelan 
ARCH. 
 
4.6 Pemodelan ARCH 
 
Pemodelan ARCH dilakukan apabila ditemukan efek ARCH 
pada model ARIMA. Pemodelan ini juga dapat dilakukan 
apabila ingin melakukan perbandingan antara model ARIMA 
dan model ARIMA-ARCH.  
 
4.6.1 Estimasi Parameter 
 
Model ARIMA yang telah ditemukan pada tahap sebelumnya 
bisa digunakan dalam model ARIMA-ARCH, sedang untuk 
menentukan model ARCH dapat dilakukan dengan trial and 
error. 
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4.6.2 Uji Signifikan Parameter 
 
Tahap ini untuk menguji signifikansi dari model ARIMA-
ARCH yang telah ditemukan pada tahap sebelumnya. 
Pengujian dilakukan untuk menentukan apakah model layak 
atau tidak. Pengujian bisa dilakukan menggunakan fungsi 
Quick Estimation pada Eviews. Metode Estimasi yang 
digunakan adalah ARCH (Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity). Dengan memasukkan persamaan model 
ARIMA seperti pada tahap sebelumnya. 
d(DataTransformasi) ar(p)ma(q) untuk differencing level 1 
dan d(d(DataTransformasi)) ar(p)ma(q) untuk differencing 
level 2, Lalu tambahkan ordo dari model ARCHnya. 
 
Pengujian Signifikan digunakan untuk melihat apakah model 
ARIMA ARCH yang telah didapat dapat diterima atau tidak, 
Model dikatakan signifikan apabila memiliki nilai probabilitas 
dari semua variabel ≤ 0,05. Apabila model tidak signifikan 
berarti model tidak layak digunakan , dan tidak bisa dilanjutkan 
kedalam tahap selanjutnya. 
 
4.6.3 Uji Diagnostik Model 
 
Uji Diagnostik model untuk mengetahui apakah Model 
ARIMA-ARCH yang didapat bersifat acak ,homogen, dan tidak 
memiliki sifat ARCH.  Uji diganostik model bisa dilakukan 
dengan menggunakan Eviews. Untuk melihat apakah sisaan 
mempunyai autokorelasi atau tidak (white noise) dilakukan 
dengan menggunakan fungsi Residual Diagnostic  
correlogram – Q statistic pada Eviews. Model dikatakan layak 
dan dapat diterima apabila rata-rata nilai Probabilitas ≥ 0,05 
yang berarti sisaaan tidak mempunyai pola tertentu lagi atau 
bersifat acak. Uji kedua adalah untuk melihat apakah varian dari 
sisaan homogen atau tidak. Untuk menguji bisa dilakukan 
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dengan fungsi Residual Diagnostic  correlogram squared 
residuals pada Eviews. Model dikatakan layak dan dapat 
diterima apabila rata-rata nilai Probabilitas ≥ 0,05.  
 
Yang ketiga adalah untuk melihat apakah model memiliki efek 
ARCH atau tidak dengan menggunakan fungsi Residual 
Diagnostic   ARCH LM test pada Eviews. Apabila nilai 
probabilitas ≥ 0,05 maka model sudah tidak memiliki pengaruh 
dari kuadrat sisaan sebelumnya. Model ARIMA ARCH 
dikatakan layak dan dapat diterima jika lulus pada semua tes 
diagnostik.  
 
4.6.4 Pemilihan model terbaik 
 
Tahap ini dilakukan ketika model yang didapat pada tahap 
sebelumnya lebih dari 1 model. Penentuan Model ARIMA 
ARCH terbaik bisa dilihat dari nilai AIC dan SIC dimana model 
yang memiliki nilai AIC dan SIC yang terkecil adalah model 
terbaik 
 
4.7 Analisa Hasil peramalan 
 
Tahapan ini untuk menguji tingkat keakuratan dari hasil 
peramalan dengan melihat nilai MAPE, yaitu dengan  
membandingkan hasil peramalan dengan data aktual sehingga 
akan didapatkan keakuratan dari hasil peramalan. Dan juga 
menganalisis pengaruh uji heteroskedastisitas pada hasil 
peramalan dengan melihat bagaimana kemampuan model 
peramalan dalam mengikuti pola dari data actual. 
 
4.7.1 Hasil uji coba model 
 
Menguji tingkat keakuratan dari model peramalan yang terbaik 
dengan melihat nilai MAPE dan bagaimana model peramalan 
dalam mengikuti pola dari data actual. Data yang digunakan 
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dalam tahapan ini adalah data pelatihan dari data jumlah kasus 
tuberculosis dikabupaten Malang.  
 
4.7.2 Validasi model 
 
Menguji tingkat keakuratan dari model peramalan yang terbaik 
dengan melihat nilai MAPE dan bagaimana model peramalan 
dalam mengikuti pola dari data actual. Data yang digunakan 
dalam tahapan ini adalah data pengujian dari data jumlah kasus 
tuberculosis dikabupaten Malang.  
 
4.8 Gamabaran data keluaran (output) 
 
Data keluaran berupa hasil peramalan jumlah kasus 
Tuberkulosis di Kabupaten Malang pada periode tahun 2016-
2017 dengan menggunakan metode ARIMA dan ARIMA 
ARCH terbaik dan juga perhitungan tingkat keakuatan dari 
model peramalan (MAPE) dan bagaimana model dalam 
mengikuti pola dari data actual.
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BAB V  
IMPLEMENTASI 
 
Bab ini menjelaskan proses pelaksanaan penelitian dan 
pembuatan model yang akan digunakan untuk peramalan. 
 
5.1 Pra-processing Data 
 
5.1.1 Pengujan Outlier 
 
Pengujian outlier dilakukan dengan menggunakan metode 
Grubbs dengan tingkat signifikan 95% menggunakan fungsi 
yang terdapat pada minitab yaitu outlier test, dan juga 
menggunakan fungsi Boxplot pada minitab. Tabel 5.1 
menunjukkan hasil pengujian outlier dengan menggunakan 
outlier test, dan gambar 5.2 menunjukkan hasil pengujian 
outlier dengan menggunakan Boxplot. 
Tabel 5 1 Hasi uji outlier dengan Grubb test 
Grubbs’ Test 
Variable 
N Mean StDev Min Max G P 
Arima 
117 81.02 15.79 39.99 117.13 2.6 0.994 
*NOTE* No outlier at the 5 %  level of significance 
 
Tabel 5.1 menunjukkan bahwa hasil uji outlier menggunakan 
Grubb Test dengan tingkat signifikan 95% menunjukan bahwa 
data jumlah kasus tuberculosis di kabupaten Malang tidak 
ditemukan adanya outlier. 
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   Gambar 5 1 Hasil uji outlier dengan Boxplot 
Gambar 5.1 menunjukkan hasil uji outlier dengan  
menggunakan Boxplot dimana  menunjukkan bahwa tidak 
ditemukkan adanya outlier pada data kasus tuberculosis di 
kabupaten Malang. Dibuktikan dengan tidak ditemukannya 
tanda bintang diluar kota yang menandakan bahwa data tidak 
memiliki outlier. 
 
5.1.2. Menentukkan data pelatihan dan pengujian 
 
Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi dua kelompok data, 
yaitu data pelatihan(training) dan data pengujian(testing). 
Pembagian data pelatihan dan pengujian adalah 70 : 30. Total 
data yang didapatkan adalah 117 data (januari 2007 – 
September 2016), sehingga data yang akan digunakan sebagai 
data pelatihan berjumlah 82 (januari 2007 – Oktober 2013) dan 
data yang digunakan sebagai data pengujian berjumlah 35 
(November 2013 – September 2016). Data pelatihan digunakan 
dalam proses untuk menentukan model peramalan yang akan 
digunakan. Sedangkan data pengujian digunakan untuk 
melakukan validasi dari model yang telah didapatkan untuk 
menguji apakah model yang didapatkan dapat diterapkan pada 
data yang lain 
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5.2 Uji Stasioner 
 
5.2.1 Uji Stasioner Ragam 
 
Uji stasioner Ragam dilakukan pada data pelatihan jumlah 
kasus tuberculosis di kabupaten Malang. Gambar 5.2 
menunjukkan hasil uji stasioner dalam ragam terhadap data 
kasus tuberculosis di kabupaten Malang. 
 
 
Gambar 5 2 Uji Stasioner Ragam 
Gambar 5.2 menunjukkan bahwa data belum stasioner dalam 
ragam karena nilai rounded value ≠ 1.  
 
5.2.2 Transformasi 
 
Transformasi data dilakukan apabila dalam tahap sebelumnya 
data dinyatakan tidak stasioner dalam ragam. Untuk melakukan 
transformasi data bisa menggunakan fungsi log pada Eviews.  
 
Untuk melakukan transformasi data bisa memasukkan 
persamaan  𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑠𝑖 = log  (𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑎𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙). 
Gambar 5.3 menunjukkan hasil transformasi data kasus 
tuberculosis dikabupaten Malang. 
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Gambar 5 3 Grafik data trasnformasi 
Gambar 5.3 menunjukkan grafik dari data kasus tuberculosis di 
kabupaten malang setelah dilakukan proses transformasi. 
Terlihat dari grafik menunjukkan bahwa data hasil transformasi 
sudah stasioner. 
 
5.2.3 Uji Stsioner Rataan 
 
Untuk melakukan uji stasioner dalam rataan menggunakan unit 
root test pada Eviews. Data dikatakan sudah stasioner dalam 
rataan apabila hasil uji unit root test menunjukan bahwa nilai 
probabilitas ≤ 0,05 dan juga nilai |𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| ≥
|𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠|. Uji stasioner rataan dilakukan pada 
data jumlah kasus tuberculosis di kabupaten Malang. Gambar 
5.4 menunjukkan hasil uji stasioner rataan pada kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang. 
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Gambar 5 4 Hasil uji stasioner ragam 
 
Gambar 5.4 menunjukkan bahwa nilai Probabilitas > 0,05 dan 
juga nilai |t-Statistic| < |Test Critical Values| yang mana 
menandakan bahwa data jumlah kasus tuberculosis di 
kabupaten Malang tidak stasioner dalam Rataan. 
 
5.2.4 Differencing 
 
Differencing dilakukan dengan menggunakan uji unit root test 
pada Eviews. Differencing dilakukan pada data kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang. Gambar 5.5 menunjukkan 
hasil differencing level 1 pada data kasus tuberculosis di 
kabupaten malang. Gambar 5.6 menunjukkan hasil differencing 
level 2 pada data kasus tuberculosis di kabupaten malang. 
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Gambar 5 5 Hasil differencing level 1 
Gambar 5.5 menunjukkan bahwa nilai probabilitas ≤ 0,05 dan 
juga nilai |𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| ≥ |𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠|. Ini 
menunjukkan bahwa dengan differencing 1 data kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang sudah stasioner dalam rataan. 
 
 
Gambar 5 6 Hasil differencing level 2 
Gambar 5.6 menunjukkan bahwa nilai probabilitas ≤ 0,05 dan 
juga nilai |𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| ≥ |𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠|. Ini 
menunjukkan bahwa dengan differencing 2 data jumlah kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang juga sudah stasioner dalam 
rataan. 
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Sehingga dalam menentukkan parameter arima bisa 
menggunakan baik differencing 1 maupun differencing 2 untuk 
menambah kemungkinan model ARIMA yang didapatkan. 
 
5.3 Pemodelan ARIMA 
 
5.3.1 Estimasi parameter 
 
Untuk menentukan model yang akan digunakan dilihat dari lag 
pada ACF dan PACF. Untuk melihat fungsi ACF dan PACF 
bisa menggunakan Correlogram pada Eviews.  ACF digunakan 
untuk menentukan parameter dari MA(Moving Average) 
sedangkan PACF digunakan untuk menentukan parameter dari 
AR (Autoregressive). Grafik ACF dan PACF akan dijelaskan 
pada gambar 5.7 dan gambar 5.8 
 
 
Gambar 5 7 Plot ACF dan PACF , d=1 
Gambar 5.7 menunjukkan plot dari ACF dan PACF 
menggunakan nilai differencing 1. Plot PACF menunjukkan 
bahwa estimasi parameter AR = 0,1,2,3 dan estimasi parameter 
MA = 0,1,2,3 
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Tabel 5 2 Estimasi parameter, d=1 
Estimasi Parameter  
ARIMA (0,1,1) 
ARIMA (0,1,2) 
ARIMA (0,1,3) 
ARIMA (1,1,0) 
ARIMA (1,1,1) 
ARIMA (1,1,2) 
ARIMA (1,1,3) 
ARIMA (2,1,0) 
ARIMA (2,1,1) 
ARIMA (2,1,2) 
ARIMA (2,1,3) 
ARIMA (3,1,0) 
ARIMA (3,1,1) 
ARIMA (3,1,2) 
ARIMA (3,1,3) 
Tabel 5.2 menunjukkan model model ARIMA yang terbentuk 
dengan menggabungkan estimasi parameter dari AR=0,1,2,3 
dan MA=0,1,2,3 dengan nilai d=1 
 
 
Gambar 5 8 Plot ACF dan PACF, d=2 
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Gambar 5.8 menunjukkan plot dari ACF dan PACF 
menggunakan nilai differencing 2. Plot PACF menunjukkan 
bahwa estimasi parameter AR = 0,1,2 dan estimasi parameter 
MA = 0,1,2,3,4 
Tabel 5 3 Estimasi Parameter,d=2 
Estimasi Parameter  
ARIMA (0,2,1) 
ARIMA (0,2,2) 
ARIMA (0,2,3) 
ARIMA (024) 
ARIMA (1,2,1) 
ARIMA (1,2,2) 
ARIMA (1,2,3) 
ARIMA (1,2,4) 
ARIMA (1,2,0) 
ARIMA (2,2,1) 
ARIMA (2,2,2) 
ARIMA (2,2,3) 
ARIMA (2,2,4) 
ARIMA (2,2,0)  
 
Tabel 5.3 menunjukkan model model ARIMA yang terbentuk 
dengan menggabungkan estimasi parameter dari AR=0,1 dan 
MA=0,1,2,3,4 dengan nilai d=1 
 
5.3.2 Uji Signifikan parameter 
 
Uji Signifikan parameter digunakan untuk menguji model 
ARIMA yang telah didapatkan pada tahap sebelumnya untuk 
menilai kelayakan dari model yang didapatkan. Model 
dikatakan signifikan dan layak apabila memiliki nilai 
probabilitas dari semua variabel ≤ 0,05 dan juga |𝑡 −
𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐|𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑒𝑙 ≥ 𝑡 − 𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. Gambar 5.9 
adalah hasil analisa signifikansi dari model ARIMA (0,1,3).  
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Gambar 5 9 Uji signifikan ARIMA (0,1,3) 
Gambar 5.9 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) jumlah 
kasus tuberculosis di kabupaten malang menunjukkan bahwa 
model signifikan karena nilai semua variabel ≤ 0,05 dan juga 
|𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐|𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑒𝑙 ≥ 𝑡 − 𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. T-tabel 
untuk uji signifikansi parameter adalah 1,98 
 
Hasil uji signifikan untuk setiap model terdapat pada Lampiran 
A, dan tabel 5.4 adalah rangkuman dari uji signifikan dari 
semua model ARIMA dengan nilai differencing=1. 
Tabel 5 4 Rangkuman hasil uji signifikan, d =1 
Model 
Uji Signifikan 
ARIMA (0,1,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,1,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,1,3) 
Lolos 
ARIMA (1,1,0) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,1,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,1,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,1,3) 
Tidak lolos 
ARIMA (2,1,0) 
Tidak Lolos 
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Model 
Uji Signifikan 
ARIMA (2,1,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,1,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,1,3) 
Tidak Lolos 
ARIMA (3,1,0) 
Lolos 
ARIMA (3,1,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (3,1,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (3,1,3) 
Tidak Lolos 
 
Tabel 5.4 menunjukkan bahwa hanya model yang dikatakan 
signifikan adalah model ARIMA (0,1,3) dan ARIMA (3,1,0) 
karena memiliki nilai semua variabel ≤ 0,05 dan juga 
|𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐|𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑒𝑙 ≥ 𝑡 − 𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. Dua 
model ini dapat digunakan pada tahap selanjutnya. 
 
Tabel 5.5 menunjukkan rangkuman dari uji signifikansi dari 
semua model ARIMA dengan nilai differencing=2 
Tabel 5 5 Rangkuman hasil uji signifikan, d=2 
Model 
Uji signifikan 
ARIMA (0,2,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,2,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,2,3) 
Lolos 
ARIMA (024) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,2,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,2,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,2,3) 
Lolos 
ARIMA (1,2,4) 
Tidak Lolos 
ARIMA (1,2,0) 
Lolos 
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Model 
Uji signifikan 
ARIMA (2,2,1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,2,2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,2,3) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,2,4) 
Tidak Lolos 
ARIMA (2,2,0)  
Lolos 
 
Tabel 5.5 menunjukkan bahwa model ARIMA(0,2,3) , ARIMA 
(1,2,3), ARIMA (1,2,0) dan ARINA (2,2,0) dikatakan sebagai 
model yang signifikan karena memiliki nilai semua variabel ≤ 
0,05 dan juga |𝑡 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐|𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑒𝑙 ≥ 𝑡 −
𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. Dua model ini dapat digunakan pada tahap selanjutnya. 
Model-model ini dapat digunakan pada tahap selanjutnya.  
Tabel 5 6 Model lolos uji signifikan 
Model 
ARIMA (0,1,3) 
ARIMA (3,1,0) 
ARIMA (0,2,3) 
ARIMA (1,2,0) 
ARIMA (1,2,3) 
ARIMA (2,2,0) 
 
Tabel 5.6 menunjukkan seluruh model ARIMA yang lolos uji 
signifikansi baik dengan nilai differencing 1 maupun nilai 
differencing 2. Model ini yang akan digunakan dalam tahap 
selanjutnya. Dimana terdapat  6model yang lolos uji signifikan. 
 
5.3.3 Uji Diagnostik model 
 
Uji Diagnostik parameter digunakan untuk mengetahui apakah 
Model yang didapat bersifat acak dan homogen. Dengan 
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menggunakan correlogram – Q statistic pada Eviews, ,model 
dikatakan layak dan dapat diterima apabila rata-rata nilai 
Probabilitas ≥ 0,05 yang berarti sisaaan tidak mempunyai pola 
tertentu lagi atau bersifat acak. Uji kedua adalah untuk melihat 
apakah varian dari sisaan homogen atau tidak. Untuk menguji 
bisa dilakukan dengan correlogram squared residuals pada 
Eviews. Model dikatakan layak dan dapat diterima apabila rata-
rata nilai Probabilitas ≥ 0,05.  
 
Gambar 5.10 adalah hasil uji diagnostic untuk melihat sisa 
keacakan pada data jumlah kasus tuberculosis di kabupaten 
Malang.  
 
 
Gambar 5 10Uji Diagnostik 1 
 
Gambar 5.10 menunjukkan bahwa rata-rata nilai probabilitas > 
0,05 sehingga model ARIMA (0,1,3) sisaan  bersifat acak. 
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Gambar 5.11 adalah hasil uji diagnostic untuk melihat varian 
dari sisaan homogen atau tidak pada data jumlah kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang, 
 
Gambar 5 11 Hasil uji diagnostik 2 
Gambar 5.11 menunjukkan bahwa rata-rata nilai probabilitas > 
0,05 sehingga model ARIMA (0,1,3) sisaan telah bersifat 
homogen.  
 
Dari dua pengujian menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3)  
bersifat acak dan homogen sehingga model ARIMA (0,1,3) 
lolos dalam uji diagnostic dan bisa digunakan dalam melakukan 
peramalan jumlah kasus tuberculosis di kabupaten Malang. 
 
Hasil uji diagnostic untuk semua model terdapat pada lampiran 
B, dan rangkuman uji diagnostic dari semua model terdapat 
pada tabel 5.7 
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Tabel 5 7 Rangkuman uji diagnostik 
Model 
Uji keacakan 
sisaan 
Homogenitas 
ARIMA (3,1,0) 
Lolos Lolos 
ARIMA (0,1,3) 
Lolos Lolos 
ARIMA (0,2,3) 
Tidak Lolos Lolos 
ARIMA (1,2,0) 
Lolos Lolos 
ARIMA (1,2,3) 
Lolos Lolos 
ARIMA (2,2,0) 
Tidak Lolos Tidak Lolos 
 
Tabel 5.7 menunjukkan hasil rangkuman uji diagnostic pada 
model-model yang sebelumnya telah lolos dalam uji signifikan, 
didapatkan hasil bahwa ada 3 model yang lolos uji diagnostic 
yaitu ARIMA (3,1,0), ARIMA (0,1,3), ARIMA (1,2,0) , dan 
ARIMA (2,2,0). Model – model ini bisa langsung digunakan 
dalam proses peramalan data kasus tuberculosis dikabupaten 
malang. Sedangkan model ARIMA(0,2,3) dan model ARIMA 
(2,2,0) tidak lolos uji diagnostic sehingga bisa di identifikasi 
memiliki effect arch,sehingga tidak bisa digunakan langsung 
dalam proses peramalan, dan harus dilanjutkan kedalam proses 
ARCH.  
 
5.3.4 Pemilihan model terbaik 
 
Penentukan Model Terbaik bisa dilihat dari nilai AIC dan SIC 
dimana model yang memiliki nilai AIC dan SIC yang terkecil 
adalah Model Terbaik. Tabel 5.8 Adalah rangkuman nilai AIC 
dan SIC dari semua model ARIMA yang telah lolos uji 
diagnostik. 
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Tabel 5 8 Perbandingan nilai AIC dan SIC 
 Model AIC SIC 
ARIMA (3,1,0) - 1.993609 - 1.934486 
ARIMA (0,1,3) - 2.051842 - 1.99272 
ARIMA (0,2,3) - 1.479888 - 1.420338 
ARIMA (1,2,0) - 1.546181 - 1.48663 
ARIMA (1,2,3)  -1.702458 -1.613132 
ARIMA (2,2,0) - 1.34909 - 1.289539 
 
Tabel 5.8 menunjukkan bahwa Model ARIMA (0,1,3) adalah 
model terbaik karena memiliki nilai AIC dan SIC terkecil 
dibandingkan dengan model lainnya yaitu memiliki nilai AIC = 
-2.051842 dan SIC = -1.99272 
 
5.3 Uji Heteroskedastisitas 
 
Uji Heteroskedastisitas dilakukan untuk menguji apakah varian 
dipengaruhi oleh kuadrat sisaan sebelumnya. Model ARIMA 
yang akan digunakan untuk tahap Uji Heteroskedastisitas 
adalah ARIMA (0,1,3), ARIMA (0,2,3) dan ARIMA (2,2,0).  
Tabel 5.9 adalah hasil uji heteroskedastisitas untuk ARIMA 
(0,1,3) 
Tabel 5 9 hasil uji heteroscedasticity ARIMA (0,1,3) 
Heteroskedasticity test ARCH 
F-statistic 
0,0055 Prob F(1,78) 0,9409 
Obs*R-
square 
0,0056 Prob Chi-
square (1) 
0,9399 
 
Tabel 5.9 meunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) tidak 
memiliki sifat ARCH karena memiliki nilai probabilitas > 0,05. 
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Sehingga model ARIMA (0,1,3) bisa langsung digunakan 
dalam peramalan tanpa perlu untuk dilakukan ARCH. 
Sedangkan untuk model yang memiliki sifat arch perlu untuk 
dilanjutkan kedalam pemodelan ARIMA-ARCH, namun 
karena salah satu tujuan dari penelitian ini adalah untuk 
mengetahui efek uji heteroskedastisitas pada model yang sudah 
ditemukan. sehingga harus membandingkan model yang sudah 
lulus uji heteroskedastisitas dan yang tidak lulus uji 
heteroskedastisitas.  
 
Hasil uji heteroskedastisitas untuk model lainnya akan terdapat 
pada  lampiran C Hasil rangkuman untuk seluruh model 
ditunjukkan pada tabel 5.10 
Tabel 5 10 Rangkuman uji heteroskedastisitas 
Model 
Prob. F Prob. Chi 
Square 
Efek 
ARCH 
ARIMA (0,1,3) 
0.9409 0.9399 Tidak ada 
ARIMA (0,2,3) 
0.0326 0.0324 Ada 
ARIMA (2,2,0) 
0.0034 0.0038 Ada 
  
Tabel 5.10 menunjukkan hasil rangkuman dari uji 
heteroskedastisitas dari model yang ditemukan, dimana terdapat 
1 model yang tidak memiliki efek ARCH yaitu model ARIMA 
(0,1,3) karena memiliki nilai probabilitas > 0,05 sehingga 
model ARIMA (0,1,3) bisa langsung digunakna dalam 
peramalan kasus tuberculosis di kabupaten Malang, sedang 
untuk model ARIMA (0,2,3) dan ARIMA (2,2,0) memiliki nilai 
probabilitas < 0,05 sehingga tidak bisa digunakan dalam 
peramalan, harus dilanjut kedalam model ARCH. 
 
 
 
 
54 
 
 
 
5.4 Pemodelan ARIMA-ARCH 
 
5.4.1 Estimasi parameter 
 
Model ARIMA yang telah ditemukan pada tahap sebelumnya 
bisa digunakan dalam model ARIMA-ARCH. Tabel 5.11 
Menunjukkan model ARIMA ARCH yang bisa digunakan. 
 
Tabel 5 11 Estimasi parameter ARCH 
Model 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
ARIMA (0,1,3) ARCH (2) 
ARIMA (0,2,3) ARCH (1) 
ARIMA (0,2,3) ARCH (2) 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
ARIMA (2,2,0) ARCH (2) 
 
Tabel 5.11 menunjukkan model model ARIMA ARCH yang 
akan digunakan pada pemodelan ARIMA-ARCH, dengan 
mengkombinasikan antara model ARIMA yang telah didapat 
pada tahap sebelumnya dengan model ARCH (1) dan ARCH 
(2). 
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5.4.2 Uji signifikan parameter 
 
Pengujian Signifikan digunakan untuk melihat apakah model 
ARIMA ARCH yang telah didapat dapat diterima atau tidak, 
Model dikatakan signifikan apabila memiliki nilai probabilitas 
dari semua variabel ≤ 0,05. Tabel 5.12 menunjukkan hasil uji 
signifikan parameter pada model ARIMA (0,1,3) (1) 
 
Tabel 5 12 hasil uji signifikan ARIMA (0,1,3) (1) 
Variable Coefficient Std.Error z-
Statistic 
Prob 
MA(3) -0,417 0.075 -5.541 0.000 
     
C 0.005211 0.000622 8.37 0.000 
RESID(-
1)^2 
0.490887 0.1857 2.642 0.0082 
 
 
Tabel 5.12 menunjukkan bahwa nilai probabilitas dari semua 
variable ≤ 0,05 sehingga model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
memiliki parameter yang signifikan. 
 
Hasil uji signifikan untuk semua model akan dilampirkan pada 
Lampiran D, Untuk rangkuman uji signifikan untuk semua 
model terdapata pada tabel 5.13 
Tabel 5 13 Rangkuman uji signifikan model ARCH 
Model 
Uji Signifikan 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
lolos 
ARIMA (0,1,3) ARCH (2) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,2,3) ARCH (1) 
Tidak Lolos 
ARIMA (0,2,3) ARCH (2) 
Tidak Lolos 
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Model 
Uji Signifikan 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
Lolos 
ARIMA (2,2,0) ARCH (2) 
Tidak Lolos 
 
Dari tabel  5.13 menunjukkan bahwa model yang signifikan dan 
layak digunakan adalah model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) dan 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) dan model model ini bisa digunakan 
untuk tahap selanjutnya, sedang untuk model yang tidak lolos 
dalam tahap uji signifikansi tidak bisa digunakan dalam tahap 
selanjutnya. 
 
5.4.3 Uji diagnostic model 
Uji Diagnostik model untuk mengetahui apakah Model 
ARIMA-ARCH yang didapat bersifat acak ,homogen, dan tidak 
memiliki sifat ARCH.   
 
Untuk melihat apakah sisaan mempunyai autokorelasi atau 
tidak (white noise) dilakukan dengan menggunakan fungsi 
Residual Diagnostic  correlogram – Q statistic pada Eviews. 
Model dikatakan layak dan dapat diterima apabila rata-rata nilai 
Probabilitas ≥ 0,05 yang berarti sisaaan tidak mempunyai pola 
tertentu lagi atau bersifat acak. Uji kedua adalah untuk melihat 
apakah varian dari sisaan homogen atau tidak. Untuk menguji 
bisa dilakukan dengan fungsi Residual Diagnostic  
correlogram squared r-esiduals pada Eviews. Model dikatakan 
layak dan dapat diterima apabila rata-rata nilai Probabilitas ≥ 
0,05.  
 
Yang ketiga adalah untuk melihat apakah model memiliki efek 
ARCH atau tidak dengan menggunakan fungsi Residual 
Diagnostic   ARCH LM test pada Eviews. Apabila nilai 
probabilitas ≥ 0,05 maka model sudah tidak memiliki pengaruh 
dari kuadrat sisaan sebelumnya. Gambar 5.14 menunjukkan 
hasil uji diagnostic ARIMA (0,1,3) ARCH (1) untuk melihat 
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sisa keacakan pada data jumlah kasus tuberculosis di kabupaten 
Malang. 
 
Gambar 5 12 Hasil uji diagnostik 1 model ARCH 
Gambar 5.14 menunjukkan bahwa rata nilai probabilitas  > 0,05 
yang menunjukkan bahwa ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki 
sisaan  bersifat acak. 
 
Gambar 5.15 menunjukkan hasil uji diagnostic ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) untuk melihat varian dari sisaan homogen atau tidak 
pada data jumlah kasus tuberculosis di kabupaten Malang. 
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Gambar 5 13 Hasil uji diagnostik 2 model ARCH 
Gambar 5.15 menunjukkan bahwa rata-rata nilai probabilitas > 
0,05 yang menunjukkan bahwa ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
sisaan telah bersifat homogen. 
 
Tabel 5.14 menunjukkan hasil uji diagnostic ARIMA (0,1,3) 
ARCH(1) untuk melihat apakah model memiliki sifat ARCH 
atau tidak. 
 
Tabel 5 14 Hasil uji diagnostic ARIMA (0.1.3) ARCH (1) 
Heteroscedasticity Test ARCH 
F-statistic 
0.618811 Prob F(1.78) 0.4339 
Obs*R-
squared 
0.62966 Prob Chi-
Square 
0.4275 
 
 
Tabel 5.14 menunjukkan hasil bahwa model ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) tidak memiliki sifat ARCH karena memiliki nilai 
probabilitas > 0,05 
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Dari ketiga hasil pengujian menunjukkan bahwa model ARIMA 
(0,1,3) ARCH (1) bersifat acak ,homogen, dan tidak memiliki 
sifat ARCH sehingga model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) layak 
untuk digunakan dalam peramalan. 
 
Hasil pengujian diagnostic untuk model lainnya akan 
dilampirkan pada lampiran E, Tabel 5.15 menunjukkan hasil 
rangkuman uji diagnostic untuk semua model. 
 
 
Tabel 5 15 Rangkuman uji diagnostik model ARCH 
Model 
Uji 
keacakan 
Homoge
nitas 
Heterokedas
tisitas 
ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) 
Lolos Lolos Lolos 
ARIMA (2,2,0) 
ARCH (1) 
Lolos Lolos Lolos 
 
Table 5.15 menunjukkan bahwa baik Model ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) maupun ARIMA (2,2,0) ARCH (1) bisa digunakan 
dalam peramalan karena kedua model lulus dari ketiga uji 
diagnostic, dimana model bersifat acak ,homogen, dan tidak 
memiliki sifat ARCH.   
 
5.4.4 Pemilihan model terbaik 
 
Penentuan Model ARIMA ARCH terbaik bisa dilihat dari nilai 
AIC dan SIC ,dimana model yang memiliki nilai AIC dan SIC 
yang terkecil adalah model terbaik 
 
Tabel 5.16 menunjukkan perbedaan nilai AIC dan SIC pada 
semua model ARIMA ARCH yang didapatkan 
60 
 
 
 
Tabel 5 16 Perbandingan nilai AIC dan SIC model ARCH 
Model 
AIC SIC 
ARIMA (0,1,3) 
ARCH (1) 
-2.043650 -1.954967 
ARIMA (2,2,0) 
ARCH (1) 
-1.682676 -1.593350 
 
Tabel 5.16 menunjjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) ARCH 
(1) adalah model terbaik karena memiliki nilai AIC dan SIC 
yang paling kecil. 
5.6 Analisa Hasil Peramalan Model Terbaik 
 
5.6.1 Hasil Uji Coba Model 
 
Model terbaik yang sudah didapatkan pada tahap sebelumnya 
dilakukan perhitungan nilai MAPE untuk menguji keakuratan 
peramalan dari model tersebut. Pengujian dilakukan dengan 
menggunakan data pelatihan. 
 
Tabel 5 17  nilai MAPE model terbaik dengan menggunakan data 
pelatihan 
Model MAPE 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 2.09 % 
 
Tabel 5 17 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) ARCH 
(1) memiliki nilai MAPE 2,09 % yang menunjukkan bahwa 
model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki tingkat keakuratan 
yang sangat bagus karena memiliki nilai MAPE < 10% 
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5.6.2 Validasi Model 
 
Model terbaik yang sudah didapatkan juga dilakukan pengujian 
dengan menggunakan data pengujian untuk melihat apakah 
model terbaik bisa diterapkan pada data yang lain 
Tabel 5 18  nilai MAPE model terbaik dengan menggunakan data 
pengujian 
Model MAPE 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 1.41 % 
 
Tabel 5 18 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) ARCH 
(1) memiliki nilai MAPE 1,41 % yang menunjukkan bahwa 
model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki tingkat keakuratan 
yang sangat bagus karena memiliki nilai MAPE < 10% yang 
berarti bahwa model terbaik yang didapatkan bisa diterapkan 
pada data yang lain.  
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Halaman ini sengaja dikosongkan  
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BAB  VI  
HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Bab ini berisikan hasil dan pembahasan setelah melakukan 
implementasi. Hasil yang akan dijelaskan adalah hasil uji coba 
model, validasi model, hasil peramalan untuk periode yang 
akan datang. 
 
6.1  Hasil Uji Coba Model 
 
Pada tahap ini model yang sudah didapatkan dilakukan uji coba 
peramalan pada data pelatihan untuk melakukan pengecekan 
tingkat keakuratan dari model yang didapatkan. Tabel 6.1 
adalah hasil uji coba peramalan untuk data pelatihan jumlah 
kasus tuberculosis di kabupaten Malang. Karena salah satu 
tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui efek uji 
heteroskedastisitas pada model yang sudah ditemukan. 
sehingga harus membandingkan model ARIMA dan ARIMA 
ARCH yang telah didapatkan.  Hasil peramalan tiap model akan 
di lampirkan pada Lampiran F  
Tabel 6 1 Perbandingan nilai MAPE model uji coba  
Model MAPE 
ARIMA (0,1,3) 2.31 % 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 2.09 % 
ARIMA (2,2,0) 5.69 % 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 9.29 % 
 
 
Pada Tabel 6.1 didapatkan hasil bahwa MAPE dari semua 
model  ≤ 10 % sehingga model dikatakan memiliki tingkat 
keakuratan peramalan yang baik.  
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Tabel 6 2 Kemampuan model dalam mengikuti pola data actual 
Model Kemampuan model dalam 
mengikuti pola data actual 
ARIMA (0,1,3) 28/81 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 28/81 
ARIMA (2,2,0) 13/78 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 14/78 
 
Tabel 6.2 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) dan 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki kemampuanyang sama, 
namun model ARIMA (2,2,0) ARCH (1) memiliki tingkat 
kemampuan yang lebih baik dari pada model ARIMA (2,2,0). 
 
Gambar 6.1 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (0,1,3) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus 
 
 
Gambar 6 1 Perbandingan pola data actual dan peramalan metode 
ARIMA (0,1,3) 
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Gambar 6.2 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (0,1,3) ARCH (1) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus. 
 
 
Gambar 6 2 Perbandingan pola data actual dan peramalan metode 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
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Gambar 6.3 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (2,2,0) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang tidak begitu berhimpit , yang menandakan bahwa hasil 
peramalan memiliki nilai peramalan yang kurang bagus namun 
masih bisa diterima. 
 
 
Gambar 6 3 Pola perbandingan data actual dan peramalan metode 
ARIMA (2,2,0) 
 
Gambar 6.4 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (2,2,0) ARCH (1) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang tidak begitu berhimpit , yang menandakan bahwa hasil 
peramalan memiliki nilai peramalan yang kurang bagus namun 
masih bisa diterima. 
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Gambar 6 4 Pola perbandingan data actual dan peramlan metode 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
6.1.1 Perbandingan model terbaik dengan model –model 
yang tidak signifikan 
 
6.2 Validasi Model 
Validasi model digunakan untuk menguji apakah model yang 
didapatkan bisa diterapkan pada data yang lain. Data pengujian 
akan digunakan dalam melakukan validasi model. Tabel 6.2 
menunjukan hasil validasi model untuk data pengujian jumlah 
kasus tuberculosis di kabupaten Malang. 
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Tabel 6 3 Perbandingan MAPE validasi model 
Model MAPE 
ARIMA (0,1,3) 1.21 % 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 1.41 % 
ARIMA (2,2,0) 3.30 % 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 4.72 % 
 
Pada Tabel 6.3 didapatkan hasil bahwa MAPE dari semua 
model  ≤ 10 % sehingga model dikatakan memiliki tingkat 
keakuratan peramalan yang baik.dan bisa disimpulkan bahwa 
model peramalan cocok untuk diterapkan di data yang lain. 
.Hasil peramalan tiap model akan di lampirkan pada Lampiran 
F 
Tabel 6 4 Kemampuan model dalam mengikuti data actual 
Model Kemampuan model dalam 
mengikuti data actual 
ARIMA (0,1,3) 11/34 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 12/34 
ARIMA (2,2,0) 6/31 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 4/31 
 
Tabel 6.4 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,3) ARCH 
(1) memiliki kemampuan yang lebih baik dalam mengikuti pola 
data actual disbanding dengan ARIMA (0,1,3), sedangkan 
ARIMA (220) memiliki kemampuan yang lebih baik daripada 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1). 
 
Gambar 6.5 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (0,1,3) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus. 
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Gambar 6 5 Pola perbandingan data actual dan peramalan 
ARIMA(0,1,3) 
Gambar 6.6 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (0,1,3) ARCH (1) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus. 
 
 
Gambar 6 6 Pola perbandingan data actual dan peramalan ARIMA 
(0,1,3) ARCH (1) 
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Gambar 6.7 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (2,2,0) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus. 
 
 
Gambar 6 7 Pola perbandingan data actual dan peramalan ARIMA 
(2,2,0) 
 
Gambar 6.8 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (2,2,0) yang dimana 
menunjukkan perbandingan pola data aktual dan data forecast 
yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil peramalan 
memiliki nilai peramalan yang bagus. 
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6.3 Hasil dan Analisis peramalan 
Model yang telah didapatkan dan telah divalidasi digunakan 
untuk meramalkan semua data jumlah kasus tuberculosis 
dikabupaten malang. Peramalan menggunakan data mulai dari 
januari 2007 – September 2016. Hasil peramalan dari model 
yang didapatkan akan dibandingkan dengan menghitung nilai 
kesalahan (MAPE). Model dengan nilai kesalahan (MAPE) 
paling kecil dan bernilai ≤ 10 % akan digunakan dalam 
meramalan jumlah kasus tuberculosis dikabupaten malang pada 
periode Oktober 2016 – Desember 2017. Tabel 6.3 merupakan 
hasil MAPE dari ramalan kasus tuberculosis kabupaten malang 
periode januari 2007- September 2016. Hasil peramalan tiap 
model akan di lampirkan pada Lampiran G. 
Tabel 6 5 Perbandingan MAPE semua data 
Model MAPE 
ARIMA (0,1,3) 2.09 % 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 1.88 % 
ARIMA (2,2,0) 5.05 % 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 8.08 % 
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Tabel 6.5 menunjukkan bahwa Model ARIMA (0,1,3) ARCH 
(1) merupakan model terbaik karena memiliki nilai MAPE 
paling kecil dibandingkan model lainnya, oleh karena itu model 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) akan digunakan dalam peramalan 
jumlah kasus Tuberkulosis di kabupaten Malang pada periode 
Oktober 2016 – Desember 2017. 
 
Tabel 6 6 Kemampuan model dalam mengikuti data actual 
Model Kemampuan model dalam 
mengikuti pola data actual 
ARIMA (0,1,3) 40/116 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 40/116 
ARIMA (2,2,0) 20/113 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 18/113 
 
Tabel 6.5 menunjukkan hasil bahwa baik model ARIMA (0,1,3) 
dan ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki kemampuan yang 
sama dalam mengikuti pola data actual, sedangkan ARIMA 
(2,2,0) memiliki kemampuan yang lebih baik dari pada ARIMA 
(2,2,0) ARCH (1) 
 
Gambar 6.8 menunjukkan pola perbandingan hasil peramalan 
dan data aktual jumlah kasus tuberculosis di kabupaten malang 
menggunakan metode ARIMA (0,1,3) ARCH (1), dan hasil 
peramalan periode Oktober 2016 – Desember 2017 
menggunakan model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) akan 
dilampirkan pada Lampiran H. 
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Gambar 6.8 menunjukkan perbandingan pola data aktual dan 
data forecast yang berhimpit , yang menandakan bahwa hasil 
peramalan memiliki nilai peramalan yang bagus. Hasil ramalan 
pada bulan Oktober 2016 – Desember 2017 menunjukkan pola 
kenaikan yang kecil dan cenderung sama tiap bulannya, ini 
dikarenakan pada bulan-bulan sebelumnya yaitu mulai tahun 
2015 – 2016 menunjukkan pola dengan kenaikan tiap bulan 
juga cenderung kecil. 
 
6.4 Perbandingan model ARIMA terbaik dengan semua 
model 
Perbandingan model ARIMA terbaik dengan semua model 
digunakan untuk membuktikan bahwa model terbaik yang 
sudah ditemukan pada tahap sebelumnya benar-benar memiliki 
tingkat keakuratan yang terbaik untuk peramalan kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang. Perbandingan dilakukan 
dengan melihat nilai MAPE dan juga melihat nilai AIC dan SIC. 
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Hasil perbandingan model ARIMA terbaik dengan semua 
model terdapat pada tabel 6.7 
 
Tabel 6 7 Perbandingan MAPE, AIC, dan SIC semua model ARIMA 
Model 
Uji 
Signifikan Mape 
AIC SIC 
ARIMA 
(0,1,1) 
Tidak 
Lolos 0.7 
-1.861541 -1.802418 
ARIMA 
(0,1,2) 
Tidak 
Lolos 0.6 
-1.855356 -1.796234 
ARIMA 
(0,1,3) 
Lolos 2.3 
- 2.0518 -1.992720 
ARIMA 
(1,1,0) 
Tidak 
Lolos 0.8 
-1.864287 
 
-1.805165 
ARIMA 
(1,1,1) 
Tidak 
Lolos 0.8 
-1.840077 -1.751394 
ARIMA 
(1,1,2) 
Tidak 
Lolos 1.3 
-1.852841 -1.764158 
ARIMA 
(1,1,3) 
Tidak 
lolos 2.4 
-2.037414 -1.948730 
ARIMA 
(2,1,0) 
Tidak 
Lolos 0.5 
-1.853659 -1.794537 
ARIMA 
(2,1,1) 
Tidak 
Lolos 1.3 
-1.850933 -1.762250 
ARIMA 
(2,1,2) 
Tidak 
Lolos 0.6 
-1.833247 -1.744564 
ARIMA 
(2,1,3) 
Tidak 
Lolos 2.4 
-2.029752 -1.941068 
ARIMA 
(3,1,0) 
Lolos 2.1 
-1.993609 -1.934486 
ARIMA 
(3,1,1) 
Tidak 
Lolos 2.2 
-1.980848 -1.892165 
ARIMA 
(3,1,2) 
Tidak 
Lolos 2.1 
-1.974497 -1.885814 
ARIMA 
(3,1,3) 
Tidak 
Lolos 2.5 
-2.028457 -1.939774 
ARIMA 
(0,2,1) 
Tidak 
Lolos 1.7 
-1.784860 -1.725309 
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Model 
Uji 
Signifikan Mape 
AIC SIC 
ARIMA 
(0,2,2) 
Tidak 
Lolos 5.7 
-1.340901 -1.281350 
ARIMA 
(0,2,3) 
Lolos 5.4 
-1.479888 -1.420338 
ARIMA 
(024) 
Tidak 
Lolos 5.4 
-1.321839 -1.262289 
ARIMA 
(1,2,1) 
Tidak 
Lolos 1.8 
-1.778035 -1.688709 
ARIMA 
(1,2,2) 
Tidak 
Lolos 1.6 
-1.761812 -1.672486 
ARIMA 
(1,2,3) 
Lolos 4.8 
-1.702458 -1.613132 
ARIMA 
(1,2,4) 
Tidak 
Lolos 4.5 
-1.521233 -1.431907 
ARIMA 
(1,2,0) 
Lolos 4.5 
-1.546181 -1.486630 
ARIMA 
(2,2,1) 
Tidak 
Lolos 1.6 
-1.766489 -1.677163 
ARIMA 
(2,2,2) 
Tidak 
Lolos 5.7 
-1.325987 -1.236661 
ARIMA 
(2,2,3) 
Tidak 
Lolos 5.5 
-1.458168 -1.368842 
ARIMA 
(2,2,4) 
Tidak 
Lolos 5.6 
- 1.33713 -1.247811 
ARIMA 
(2,2,0)  
Lolos 5.7 
-1.349090 -1.289539 
 
Tabel 6.7 menunjukkan bahwa semua model ARIMA yang 
teridentifikasi memiliki MAPE < 10% yang menunjukkan 
bahwa semua model memiliki tingkat keakuratan peramalan 
yang bagus. Model dengan MAPE terkecil adalah model 
ARIMA (0,1,2) dan ARIMA (2,1,2)  dengan nilai MAPE 0,6%, 
kedua model ini  di identifikasi sebagai model yang tidak 
signifikan namun memiliki nilai MAPE yang lebih bagus 
daripada model ARIMA (0,1,3) yang mana merupakan model 
terbaik. Namun ketika melihat dari nilai AIC dan SIC model 
ARIMA (0,1,3) memiliki nilai AIC dan SIC terkecil dari semua 
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model, ini membuktikan bahwa model ARIMA (0,1,3) memang 
merupakan model terbaik untuk peramalan kasus tuberculosis 
di kabupaten Malang. 
 
6.5 Perbandingan model ARIMA ARCH terbaik dengan 
semua model 
Perbandingan model ARIMA-ARCH terbaik dengan semua 
model digunakan untuk membuktikan bahwa model terbaik 
yang sudah ditemukan pada tahap sebelumnya benar-benar 
memiliki tingkat keakuratan yang terbaik untuk peramalan 
kasus tuberculosis di kabupaten Malang. Perbandingan 
dilakukan dengan melihat nilai MAPE dan juga melihat nilai 
AIC dan SIC. Hasil perbandingan model ARIMA-ARCH 
terbaik dengan semua model terdapat pada tabel 6.8 
 
Tabel 6 8 Perbandingan MAPE,AIC dan SIC semua model ARIMA-
ARCH 
Model 
Uji 
Signifikan MAPE 
AIC SIC 
ARIMA 
(0,1,3) 
ARCH (1) 
lolos 
2.09 
-2.043650 -1.954967 
ARIMA 
(0,1,3) 
ARCH (2) 
Tidak 
Lolos 2.13 
-2.031694 -1.913449 
ARIMA 
(0,2,3) 
ARCH (1) 
Tidak 
Lolos 5.45 
-1.520024 -1.430698 
ARIMA 
(0,2,3) 
ARCH (2) 
Tidak 
Lolos 5.07 
-1.590153 -1.471052 
ARIMA 
(2,2,0) 
ARCH (1) 
Lolos 
9.30 
-1.682676 -1.593350 
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Model 
Uji 
Signifikan MAPE 
AIC SIC 
ARIMA 
(2,2,0) 
ARCH (2) 
Tidak 
Lolos 6.10 
-1.625673 -1.506572 
 
Tabel 6.8 menunjukkan bahwa semua model ARIMA –ARCH 
memiliki nilai MAPE < 10 % , ini menunjukkan bahwa semua 
model memiliki tingkat keakuratan yang bagus. Model dengan 
nilai MAPE paling kecil adalah ARIMA (0,1,3) ARCH (1) ini 
menunjukkan bahwa ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki 
tingkat keakuratan yang paling bagus dan merupakan model 
terbaik. Selain itu ketika melihat nilai AIC dan SIC model 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) memiliki nilai AIC dan SIC paling 
kecil dari semua model, ini membuktikan bahwa model 
ARIMA (0,1,3) ARCH (1) merupakan model terbaik untuk 
peramalan kasus tuberculosis di kabupaten Malang.  
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BAB  VII  
KESIMPULAN DAN SARAN 
 
Pada bab ini dibahas mengenai kesimpulan dari semua proses 
yang telah dilakukan dan saran yang dapat diberikan untuk 
pengembangan yang lebih baik 
 
7.1 Kesimpulan 
 
Kesimpulan yang didapatkan berdasarkan hasil penelitian tugas 
akhir ini adalah : 
1. Uji heteroskedastisitas berpengaruh kedalam hasil 
peramalan jumlah kasus tuberculosis, dimana ketika 
model yang awalnya sudah tidak memiliki effect 
ARCH namun tetap dilanjutkan kedalam ARIMA-
ARCH menghasilkan nilai MAPE yang lebih baik 
dibuktikan dengan model ARIMA(0,1,3) ARCH (1)  
memiliki tingkat keakuratan yang lebih baik ,dimana 
memiliki nilai MAPE 2.09 % sedangkan model 
ARIMA(0,1,3) memiliki nilai MAPE 2.31 % 
Namun ketika model ARIMA memiliki effect ARCH 
yang berarti model tidak layak lalu dilanjutkan kedalam 
model ARCH menghasilkan nilai MAPE yang kurang 
bagus dibandingkan model awal ditunjukkan dengan 
model ARIMA (2,2,0) ARCH (1) memiliki MAPE 9.29 
% sedangkan model ARIMA (2,2,0) memiliki MAPE 
5.69 %. Namun jika melihat dari kemampuan model 
dalam mengikuti pola dari data aktual di dapatkan hasil 
bahwa dengan model ARIMA ARCH menunjukkan 
hasil yang lebih baik dalam hal mengikuti pola dari data 
aktual ditunjukkan dengan model ARIMA (2,2,0) 
memiliki kemampuan dalam mengikuti pola data actual 
sebesar 13 data dari total 78 data sedangkan model 
ARIMA (2,2,0) ARCH (1) memiliki kemampuan 
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dalam mengikuti pola data actual yang lebih baik yaitu\ 
sebesar 14 data dari total 78 data. 
2. Model ARIMA-ARCH dapat digunakan untuk 
meramalkan kasus tuberculosis dikabupaten Malang, 
Jawa Timur ketika model ARIMA yang didapatkan 
tidak layak, model dikatakan tidak layak ketika tidak 
lolos uji diagnostic  maupun model yang tidak lulus uji 
heteroskedastisitas. 
Model ARIMA-ARCH juga digunakan sebagai 
pembanding model ARIMA untuk menentukan 
seberapa besar pengaruh effect ARCH terhadap model 
ARIMA, baik ketika dalam uji heteroskedastisitas 
model ARIMA memiliki effect ARCH ataupun tidak 
3. Model ARIMA (0,1,3) sudah layak untuk digunakan 
dalam peramalan jumlah kasus tuberculosis di 
kabupaten Malang, namun ketika diteruskan kedalam 
model ARIMA(0,1,3)ARCH (1) , model 
ARIMA(0,1,3) ARCH (1)  memiliki tingkat keakuratan 
yang lebih baik ,dimana memiliki nilai MAPE 1.88 % 
sedangkan model ARIMA(0,1,3) memiliki nilai MAPE 
2,09 %. Sehingga dalam meramalkan jumlah kasus 
tuberculosis di kabupaten Malang pada periode bulan 
Oktober 2016 – Desember 2017 menggunakan model 
ARIMA(0,1,3)ARCH (1) . 
4. Hasil peramalan jumlah kasus tuberculosis di 
kabupaten malang dengan menggunakan model 
ARIMA-ARCH menghasilkan nilai MAPE 1,88 % 
yang menandakan bahwa model memiliki tingkat 
keakuratan yang bagus karena nilai MAPE < 10 %. 
 
7.2 Saran 
 
Berdasarkan hasil penilitian pada tugas akhir ini, maka saran 
untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut : 
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1. Penggunaan Model ARIMA-ARCH dapat  diteruskan 
menjadi  Model ARIMA – GARCH yang mana 
memiliki parameter yang lebih kompleks dalam 
mengatasi heteroskedastisitas dalam model ARIMA 
2. Untuk melihat effect dari uji heteroskedastisitas pada 
model Arima dapat diteruskan dengan model pengujian 
lainnya selain melihat dari nilai mape dan bagaimana 
kemampuan model dalam mengikuti pola dari data 
actual, agar didapatkan pengaruh-pengaruh lain dari uji 
heteroskedastisitas pada model ARIMA. 
3. Melakukan penelitian dengan skala kasus yang lebih 
luas, contoh mengambil studi kasus di wilayah 
provinsi. 
4. Data yang digunakan bisa lebih rinci lagi missal 
menggunakan data harian atau mingguan.  
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LAMPIRAN A   : Uji signifikan model ARIMA 
 
 
 
Gambar A 1 Uji signifikan ARIMA (0,1,1) 
 
 
Gambar A 2 Uji signifikan ARIMA (0,1,2) 
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Gambar A 3 Uji signifikan ARIMA (1,1,0) 
 
(111) 
 
Gambar A 4 Uji signifikan ARIMA (1,1,1) 
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Gambar A 5 Uji signifikan ARIMA (1,1,2) 
 
Gambar A 6 Uji signifikan ARIMA (1,1,3) 
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Gambar A 7 Uji signifikan ARIMA (2,1,0) 
 
Gambar A 8 Uji signifikan ARIMA (2,1,1) 
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Gambar A 9 Uji signifikan ARIMA (2,1,2) 
 
 
Gambar A 10 Uji signifikan ARIMA (2,1,3) 
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Gambar A 11 Uji signifikan ARIMA (3,1,0) 
 
Gambar A 12 Uji signifikan ARIMA (3,1,1) 
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Gambar A 13 Uji signifikan ARIMA (3,1,2) 
 
Gambar A 14 Uji signifikan ARIMA (3,1,3) 
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Gambar A 15 Uji signifikan ARIMA (0,2,1) 
 
Gambar A 16 Uji signifikan ARIMA (0,2,2) 
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Gambar A 17 Uji signifikan ARIMA (0,2,3) 
 
Gambar A 18 Uji signifikan ARIMA (0,2,3) 
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Gambar A 19 Uji signifikan ARIMA (1,2,1) 
 
 
Gambar A 20 Uji signifikan ARIMA (1,2,2) 
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Gambar A 21 Uji signifikan ARIMA (1,2,3) 
 
Gambar A 22 Uji signifikan ARIMA (1,2,4) 
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Gambar A 23 Uji signifikan ARIMA (1,2,0) 
 
Gambar A 24 Uji signifikan ARIMA (2,2,1) 
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Gambar A 25 Uji signifikan ARIMA (2,2,2) 
 
 
Gambar A 26 Uji signifikan ARIMA (2,2,3) 
 
102 
 
 
 
 
Gambar A 27 Uji signifikan ARIMA (2,2,4) 
 
Gambar A 28 Uji signifikan ARIMA (2,2,0) 
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LAMPIRAN B   : Uji Diagnostik model ARIMA 
 
Gambar B 1 Uji diagnostic 1 ARIMA (3,1,0) 
 
Gambar B 2 Uji diagnostik 2 ARIMA (3,1,0) 
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Gambar B 3 Uji diagnostik 1 ARIMA (0,2,3) 
 
Gambar B 4 Uji diagnostik 2 ARIMA (0,2,3) 
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Gambar B 5 Uji diagnostik 1 ARIMA (1,2,0) 
 
Gambar B 6 Uji diagnostik 2 ARIMA (1,2,0) 
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Gambar B 7 Uji diagnostik 1 ARIMA (1,2,3) 
 
Gambar B 8 Uji diagnostik 2 ARIMA (1,2,3) 
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Gambar B 9 Uji diagnostik 1 ARIMA (2,2,0) 
 
Gambar B 10 Uji diagnostik 2 ARIMA (2,2,0)  
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LAMPIRAN C   : Uji Heteroskedastisitas model 
ARIMA 
 
 
 
Gambar C 1 Uji Heteroskedastisitas ARIMA (0,2,3) 
 
 
Gambar C 2  Uji Heteroskedastisitas ARIMA (2,2,0) 
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LAMPIRAN D   : Uji Signifikan model ARIMA-
ARCH 
 
 
Gambar D 1 Uji Signifikan ARIMA (0,1,3) ARCH (2) 
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Gambar D 2 Uji Signifikan ARIMA (0,2,3) ARCH (1) 
 
Gambar D 3 Uji Signifikan ARIMA (0,2,3) ARCH (2) 
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Gambar D 4 Uji Signifikan ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
 
Gambar D 5 Uji Signifikan ARIMA (2,2,0) ARCH (2)  
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LAMPIRAN E   : Uji Diagnostik model ARIMA-
ARCH 
 
 
Gambar E 1 Uji diagnostik 1 ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
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Gambar E 2 Uji diagnostik 2 ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
 
Gambar E 3 Uji diagnostik 3 ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
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LAMPIRAN F   : Hasil uji coba dan validasi model 
 
Tabel F 1 Hasil uji coba dan validasi model ARIMA (0,1,3) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
0
7
 
jan 49 49   
feb 54 54  5.333333 
mar 60 60  5.819444 
apr 75 72  15.18056 
may 81 78  8.408043 
jun 86 79  8.358222 
jul 54 51  24.93741 
aug 47 45  4.299736 
sep 40 47  4.943761 
oct 53 55  5.099574 
nov 54 57  1.191871 
dec 55 52  1.526609 
2
00
8
 
jan 61 62  8.34674 
feb 62 63  0.709733 
mar 64 60  1.036856 
apr 63 63  3.842698 
may 64 64  0.84539 
jun 64 62  0.397604 
jul 65 64  2.383734 
aug 65 65  0.561439 
sep 65 64  0.492965 
oct 66 66  2.311455 
nov 66 66  0.600004 
dec 67 66  0.713174 
118 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
0
9
 
jan 65 65  0.907416 
feb 65 64  0.21063 
mar 64 64  0.179362 
apr 65 65  0.50878 
may 65 65  0.057296 
jun 65 65  0.1665 
jul 65 65  0.270505 
aug 65 65  0.026747 
sep 65 65  0.110011 
oct 65 65  0.390276 
nov 65 65  0.345818 
dec 65 65  0.351458 
2
01
0
 
jan 72 72  7.51735 
feb 74 74  2.339788 
mar 76 72  2.181071 
apr 73 72  0.587191 
may 73 72  0.597215 
jun 72 72  0.209998 
jul 94 93  21.87557 
aug 90 90  3.438858 
sep 86 76  3.674935 
oct 93 95  17.62345 
nov 94 96  0.308535 
dec 95 86  0.811432 
2
0
1
1
 
jan 89 89  2.699564 
feb 88 88  1.61645 
mar 86 85  2.173771 
apr 102 103  17.11864 
119 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
may 106 107  2.975234 
jun 109 100  2.01699 
jul 108 106  7.780143 
aug 108 107  1.919912 
sep 109 105  1.63184 
oct 104 103  0.778214 
nov 103 102  0.049193 
dec 102 103  0.063645 
2
0
1
2
 
jan 93 93  9.748535 
feb 90 90  3.119648 
mar 87 91  2.871622 
apr 89 90  1.578936 
may 89 90  1.093379 
jun 89 90  1.268915 
jul 108 109  17.59019 
aug 112 113  3.528751 
sep 117 107  4.269278 
oct 109 108  1.737553 
nov 108 106  0.795921 
dec 108 107  1.302563 
2
0
1
3
 
jan 90 90  16.88188 
feb 86 85  4.153216 
mar 81 88  4.382647 
apr 83 85  5.151795 
may 82 84  2.700654 
jun 81 83  2.779959 
jul 91 92  8.031527 
aug 94 96  1.279991 
120 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
sep 96 92  0.479599 
oct 81 80  10.80629 
nov 78  78   
dec 75  75 3.263889 
2
0
1
4
 
jan 84  84 8.541667 
feb 85  86 1 
mar 86  82 0.162992 
apr 79  79 3.655901 
may 77  77 1.640295 
jun 75  76 1.786338 
jul 94  95 17.90668 
aug 91  92 3.568508 
sep 88  80 3.845536 
oct 79  81 1.034783 
nov 81  83 0.435007 
dec 83  83 0.35986 
2
01
5
 
jan 85  85 1.259849 
feb 86  86 0.881693 
mar 87  86 0.740031 
apr 86  85 0.216805 
may 87  86 1.241179 
jun 87  87 0.395629 
jul 87  86 0.343282 
aug 88  88 1.412193 
sep 88  88 0.123563 
oct 88  87 0.403511 
nov 89  89 1.493612 
dec 89  89 0.006442 
121 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
1
6
 
jan 89  88 0.168319 
feb 89  89 1.199026 
mar 89  89 0.528114 
apr 84  84 4.956755 
may 83  83 0.947288 
jun 81  83 1.697654 
jul 77  77 6.117885 
aug 76  77 1.60123 
sep 74  77 2.659589 
 
 
Tabel F 2 Hasil uji coba dan validasi model ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
0
7
 
jan 49 49   
feb 54 54  5.333333 
mar 60 60  5.819444 
apr 75 72  15.18056 
may 81 78  8.214449 
jun 86 79  8.132189 
jul 54 52  25.42403 
aug 47 45  4.602509 
sep 40 47  5.186679 
oct 53 55  5.733282 
nov 54 57  1.100049 
dec 55 52  1.343544 
2
0
0
8
 
jan 61 62  8.36704 
122 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
feb 62 63  0.817622 
mar 64 60  1.229451 
apr 63 63  3.4043 
may 64 64  0.872698 
jun 64 63  0.431589 
jul 65 64  2.020123 
aug 65 65  0.514553 
sep 65 64  0.484932 
oct 66 66  2.025619 
nov 66 66  0.552115 
dec 67 66  0.699069 
2
00
9
 
jan 65 65  1.143213 
feb 65 65  0.243229 
mar 64 64  0.237494 
apr 65 65  0.457022 
may 65 65  0.037659 
jun 65 65  0.166273 
jul 65 65  0.220468 
aug 65 65  0.015736 
sep 65 65  0.098374 
oct 65 65  0.356087 
nov 65 65  0.339908 
dec 65 65  0.361697 
2
0
1
0
 
jan 72 72  7.496868 
feb 74 74  2.336376 
mar 76 73  2.188798 
apr 73 72  0.21101 
may 73 72  0.498789 
123 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
jun 72 72  0.120296 
jul 94 94  21.6924 
aug 90 90  3.550854 
sep 86 77  3.715028 
oct 93 95  16.5323 
nov 94 96  0.182344 
dec 95 88  0.612519 
2
0
1
1
 
jan 89 89  1.309228 
feb 88 88  1.536989 
mar 86 85  2.049789 
apr 102 103  16.42486 
may 106 107  3.086106 
jun 109 101  2.227423 
jul 108 107  6.528275 
aug 108 107  1.802768 
sep 109 106  1.642104 
oct 104 103  1.725091 
nov 103 102  0.073144 
dec 102 103  0.012925 
2
0
1
2
 
jan 93 93  10.07772 
feb 90 90  3.153155 
mar 87 91  2.889962 
apr 89 90  1.266963 
may 89 90  0.95631 
jun 89 90  1.122059 
jul 108 109  17.81916 
aug 112 113  3.682261 
sep 117 108  4.435811 
124 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
oct 109 108  0.887426 
nov 108 106  0.707016 
dec 108 108  1.180622 
2
0
1
3
 
jan 90 90  17.31218 
feb 86 85  4.203104 
mar 81 87  4.493898 
apr 83 85  4.545809 
may 82 84  2.54035 
jun 81 83  2.611926 
jul 91 92  8.504846 
aug 94 95  1.499325 
sep 96 92  0.730281 
oct 81 80  10.99048 
nov 78  78   
dec 75  75 3.26 
2
01
4
 
jan 84  84 8.54 
feb 85  86 1.00 
mar 86  82 0.03 
apr 79  79 3.29 
may 77  77 1.60 
jun 75  76 1.87 
jul 94  95 17.88 
aug 91  92 3.68 
sep 88  79 4.10 
oct 79  81 0.23 
nov 81  83 0.12 
dec 83  83 0.09 
2
0
1
5 jan 85  85 1.92 
125 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
feb 86  86 0.74 
mar 87  86 0.50 
apr 86  85 0.73 
may 87  87 1.26 
jun 87  87 0.36 
jul 87  86 0.61 
aug 88  88 1.56 
sep 88  88 0.15 
oct 88  87 0.55 
nov 89  89 1.73 
dec 89  89 0.03 
2
0
1
6
 
jan 89  88 0.24 
feb 89  89 1.49 
mar 89  89 0.56 
apr 84  83 4.92 
may 83  83 0.73 
jun 81  84 1.68 
jul 77  77 6.51 
aug 76  77 1.54 
sep 74  77 2.81 
 
 
Tabel F 3 Hasil uji coba dan validasi model ARIMA (2,2,0) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
0
7
 
jan 49    
feb 54    
126 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
mar 60    
apr 75 94   
may 81 90  13.24538 
jun 86 89  3.525343 
jul 54 34  34.52529 
aug 47 37  13.2147 
sep 40 36  3.364456 
oct 53 70  16.07459 
nov 54 60  15.89388 
dec 55 53  4.939185 
2
0
0
8
 
jan 61 68  7.595324 
feb 62 64  5.316323 
mar 64 65  0.088285 
apr 63 62  1.471821 
may 64 64  1.448334 
jun 64 64  0.424025 
jul 65 66  0.296087 
aug 65 65  0.796939 
sep 65 65  0.065095 
oct 66 67  1.267545 
nov 66 66  0.682051 
dec 67 68  0.398459 
2
00
9
 
jan 65 63  2.782821 
feb 65 64  1.406847 
mar 64 63  0.062521 
apr 65 66  1.511513 
may 65 65  0.800324 
jun 65 65  0.356617 
127 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
jul 65 65  0.211989 
aug 65 65  4.83E-13 
sep 65 65  4.83E-13 
oct 65 65  0.263889 
nov 65 65  0.333333 
dec 65 65  0.402778 
2
0
1
0
 
jan 72 80  7.458333 
feb 74 78  5.420513 
mar 76 77  1.504002 
apr 73 70  3.818368 
may 73 72  2.55904 
jun 72 72  0.34185 
jul 94 122  21.99225 
aug 90 91  32.36608 
sep 86 77  5.026045 
oct 93 101  16.45063 
nov 94 98  6.194545 
dec 95 95  2.283789 
2
01
1
 
jan 89 83  5.598139 
feb 88 86  4.289708 
mar 86 85  0.645559 
apr 102 121  16.91057 
may 106 115  15.01247 
jun 109 109  5.326884 
jul 108 107  1.229103 
aug 108 107  1.56193 
sep 109 110  1.730396 
oct 104 99  5.848097 
128 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
nov 103 101  3.911092 
dec 102 102  1.482286 
2
0
1
2
 
jan 93 85  9.028791 
feb 90 86  5.207566 
mar 87 85  1.628444 
apr 89 91  4.309766 
may 89 90  1.69132 
jun 89 89  0.873844 
jul 108 131  18.96685 
aug 112 121  18.72285 
sep 117 118  3.856236 
oct 109 102  9.076429 
nov 108 104  6.629857 
dec 108 109  3.041545 
2
01
3
 
jan 90 75  19.02219 
feb 86 79  10.52088 
mar 81 79  1.86364 
apr 83 85  4.241253 
may 82 82  2.791091 
jun 81 79  1.227533 
jul 91 102  11.8371 
aug 94 100  8.564698 
sep 96 96  3.670304 
oct 81 68  15.05922 
nov 78      
dec 75    
2
01
4
 
jan 84    
feb 85  89  
129 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
mar 86  85 2.650521 
apr 79  73 6.321239 
may 77  73 4.432562 
jun 75  74 1.945032 
jul 94  118 20.2568 
aug 91  93 26.46156 
sep 88  80 5.052322 
oct 79  71 1.305453 
nov 81  82 10.09743 
dec 83  88 1.52199 
2
0
1
5
 
jan 85  87 3.016485 
feb 86  87 1.369217 
mar 87  88 0.361158 
apr 86  85 1.306406 
may 87  88 1.657838 
jun 87  87 0.666023 
jul 87  87 0.009363 
aug 88  89 0.899576 
sep 88  88 1.136494 
oct 88  88 0.224818 
nov 89  90 0.899564 
dec 89  89 1.136364 
2
01
6
 
jan 89  89 0.039053 
feb 89  89 0.56622 
mar 89  89 0.472222 
apr 84  79 4.944444 
may 83  81 3.385768 
jun 81  80 0.35808 
130 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
jul 77  73 2.767966 
aug 76  75 2.679557 
sep 74  73 0.34941 
 
Tabel F 4 Hasil uji coba dan validasi model ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
0
7
 
jan 49    
feb 54    
mar 60    
apr 75 94   
may 81 96  13.72565 
jun 86 81  10.34555 
jul 54 33  26.82617 
aug 47 26  13.57156 
sep 40 45  13.5757 
oct 53 69  7.857719 
nov 54 80  14.92496 
dec 55 45  24.09578 
2
00
8
 
jan 61 68  15.58962 
feb 62 68  5.301885 
mar 64 61  3.581484 
apr 63 63  1.957203 
may 64 62  0.845736 
jun 64 66  1.450761 
jul 65 65  0.979191 
aug 65 66  0.155243 
131 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
sep 65 64  0.56716 
oct 66 67  1.889651 
nov 66 67  0.682051 
dec 67 67  0.233643 
2
0
0
9
 
jan 65 64  2.141717 
feb 65 63  0.812058 
mar 64 65  1.72882 
apr 65 65  0.304102 
may 65 67  0.168497 
jun 65 64  1.631415 
jul 65 65  0.834095 
aug 65 65  4.83E-13 
sep 65 65  4.83E-13 
oct 65 65  0.263889 
nov 65 65  0.333333 
dec 65 65  0.402778 
2
01
0
 
jan 72 80  7.458333 
feb 74 83  5.420513 
mar 76 73  6.611228 
apr 73 70  0.320176 
may 73 69  2.590914 
jun 72 73  3.278801 
jul 94 121  20.17456 
aug 90 109  31.3202 
sep 86 63  22.45573 
oct 93 100  29.96139 
nov 94 105  6.070922 
dec 95 91  10.08845 
132 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
2
0
1
1
 
jan 89 83  1.701191 
feb 88 82  4.29558 
mar 86 88  4.592354 
apr 102 120  14.0086 
may 106 129  14.13773 
jun 109 100  20.01983 
jul 108 106  7.377445 
aug 108 105  2.261135 
sep 109 111  4.177799 
oct 104 100  6.482122 
nov 103 97  3.339195 
dec 102 104  4.945498 
2
01
2
 
jan 93 85  11.41931 
feb 90 81  5.21254 
mar 87 88  5.917979 
apr 89 91  1.09266 
may 89 93  1.628366 
jun 89 87  4.104619 
jul 108 131  20.21086 
aug 112 136  18.72285 
sep 117 107  19.33771 
oct 109 102  1.93849 
nov 108 97  6.166301 
dec 108 114  10.22588 
2
0
1
3
 
jan 90 76  23.29856 
feb 86 71  10.08863 
mar 81 86  10.34604 
apr 83 84  2.739611 
133 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
may 82 87  2.032766 
jun 81 78  5.668641 
jul 91 102  13.62092 
aug 94 108  8.555236 
sep 96 91  11.98836 
oct 81 68  10.15469 
nov 78      
dec 75    
2
0
1
4
 
jan 84    
feb 85  95  
mar 86  81 8.493694 
apr 79  73 2.804764 
may 77  70 4.436744 
jun 75  76 4.837927 
jul 94  118 18.40685 
aug 91  104 26.42847 
sep 88  72 15.38957 
oct 79  71 6.865252 
nov 81  79 10.12952 
dec 83  93 4.010714 
2
0
1
5
 
jan 85  87 8.006126 
feb 86  87 1.347121 
mar 87  87 0.340123 
apr 86  85 0.864848 
may 87  87 1.662623 
jun 87  88 0.172653 
jul 87  86 0.855443 
aug 88  89 1.316207 
134 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
Pelatihan Pengujian |Error| 
sep 88  89 1.136494 
oct 88  87 0.196022 
nov 89  90 1.316192 
dec 89  90 1.136364 
2
0
1
6
 
jan 89  88 0.459841 
feb 89  89 0.982844 
mar 89  89 0.472222 
apr 84  79 4.944444 
may 83  79 3.385768 
jun 81  81 2.282788 
jul 77  73 4.307499 
aug 76  74 3.055855 
sep 74  74 0.461068 
 
 
  
135 
 
 LAMPIRAN G  : Perhitungan MAPE menggunakan 
semua data 
 
 
Tabel G 1 Perhitungan MAPE ARIMA (0,1,3) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
0
7
 
jan 49 49  
feb 54 54 5.333333 
mar 60 60 5.819444 
apr 75 72 15.18056 
may 81 78 8.447314 
jun 86 79 8.404068 
jul 54 51 24.8389 
aug 47 45 4.234994 
sep 40 48 4.891661 
oct 53 55 4.966539 
nov 54 57 1.208022 
dec 55 52 1.56268 
2
0
0
8
 
jan 61 62 8.336372 
feb 62 63 0.686887 
mar 64 59 0.994166 
apr 63 63 3.934647 
may 64 64 0.838377 
jun 64 62 0.387445 
jul 65 64 2.467326 
aug 65 65 0.570886 
sep 65 64 0.492971 
oct 66 66 2.380912 
136 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
nov 66 66 0.610742 
dec 67 66 0.715529 
2
0
0
9
 
jan 65 65 0.848452 
feb 65 64 0.202742 
mar 64 64 0.166746 
apr 65 65 0.526542 
may 65 65 0.062387 
jun 65 65 0.16586 
jul 65 65 0.285253 
aug 65 65 0.029796 
sep 65 65 0.112246 
oct 65 65 0.400247 
nov 65 65 0.347562 
dec 65 65 0.349207 
2
01
0
 
jan 72 72 7.523476 
feb 74 74 2.340859 
mar 76 72 2.179219 
apr 73 72 0.670867 
may 73 72 0.619052 
jun 72 72 0.229552 
jul 94 93 21.92124 
aug 90 90 3.412435 
sep 86 76 3.664745 
oct 93 95 17.86672 
nov 94 96 0.333965 
dec 95 86 0.853997 
2
01
1
 
jan 89 89 3.021541 
feb 88 88 1.634446 
137 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
mar 86 85 2.202932 
apr 102 103 17.29723 
may 106 107 2.949344 
jun 109 100 1.967575 
jul 108 106 8.079207 
aug 108 107 1.943431 
sep 109 105 1.625362 
oct 104 103 0.540945 
nov 103 102 0.076546 
dec 102 102 0.078437 
2
0
1
2
 
jan 93 93 9.65017 
feb 90 90 3.110633 
mar 87 91 2.867563 
apr 89 90 1.632819 
may 89 90 1.122378 
jun 89 90 1.301008 
jul 108 109 17.5427 
aug 112 113 3.493458 
sep 117 107 4.230343 
oct 109 108 1.921821 
nov 108 106 0.81278 
dec 108 107 1.326303 
2
01
3
 
jan 90 90 16.77724 
feb 86 85 4.142342 
mar 81 88 4.35808 
apr 83 85 5.277073 
may 82 84 2.735396 
jun 81 83 2.81549 
138 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
jul 91 92 7.923342 
aug 94 96 1.229656 
sep 96 92 0.422643 
oct 81 80 10.77465 
nov 78 78 2.354104 
dec 75 80 3.137531 
2
0
1
4
 
jan 84 85 3.824142 
feb 85 87 0.201088 
mar 86 84 0.081433 
apr 79 79 5.211244 
may 77 77 2.089182 
jun 75 77 1.897043 
jul 94 95 17.14289 
aug 91 92 3.875917 
sep 88 80 3.935025 
oct 79 81 1.245039 
nov 81 83 0.275823 
dec 83 84 0.29411 
2
01
5
 
jan 85 85 1.148476 
feb 86 86 0.804992 
mar 87 86 0.708842 
apr 86 85 0.172136 
may 87 86 1.212081 
jun 87 87 0.387527 
jul 87 86 0.320212 
aug 88 88 1.408019 
sep 88 88 0.122914 
oct 88 87 0.391654 
139 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
nov 89 89 1.502461 
dec 89 89 0.005194 
2
0
1
6
 
jan 89 88 0.162251 
feb 89 89 1.214653 
mar 89 89 0.529447 
apr 84 84 4.959814 
may 83 83 0.935134 
jun 81 83 1.696737 
jul 77 77 6.149218 
aug 76 77 1.599403 
sep 74 77 2.670686 
 
Tabel G 2 Perhitungan MAPE ARIMA (0,1,3) ARCH (1) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
00
7
 
jan 49 49  
feb 54 54 5.333333 
mar 60 60 5.819444 
apr 75 72 15.18056 
may 81 78 8.263679 
jun 86 79 8.189672 
jul 54 52 25.30013 
aug 47 45 4.527999 
sep 40 47 5.127017 
oct 53 55 5.575421 
nov 54 57 1.125178 
dec 55 52 1.39086 
140 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
0
8
 
jan 61 62 8.366439 
feb 62 63 0.790969 
mar 64 60 1.18312 
apr 63 63 3.51354 
may 64 64 0.866845 
jun 64 63 0.42524 
jul 65 64 2.105583 
aug 65 65 0.526517 
sep 65 64 0.48802 
oct 66 66 2.090434 
nov 66 66 0.563559 
dec 67 66 0.702914 
2
00
9
 
jan 65 65 1.090667 
feb 65 65 0.23582 
mar 64 64 0.22334 
apr 65 65 0.465537 
may 65 65 0.041914 
jun 65 65 0.166833 
jul 65 65 0.230393 
aug 65 65 0.018011 
sep 65 65 0.10141 
oct 65 65 0.362976 
nov 65 65 0.341072 
dec 65 65 0.359227 
2
0
1
0
 
jan 72 72 7.500924 
feb 74 74 2.337017 
mar 76 73 2.187035 
apr 73 72 0.301748 
141 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
may 73 72 0.522553 
jun 72 72 0.142168 
jul 94 94 21.73323 
aug 90 90 3.524897 
sep 86 77 3.706251 
oct 93 95 16.79487 
nov 94 96 0.214465 
dec 95 87 0.661522 
2
0
1
1
 
jan 89 89 1.63545 
feb 88 88 1.555803 
mar 86 85 2.078509 
apr 102 103 16.57593 
may 106 107 3.060277 
jun 109 101 2.178485 
jul 108 107 6.816847 
aug 108 107 1.832679 
sep 109 106 1.642383 
oct 104 103 1.513959 
nov 103 102 0.043868 
dec 102 103 0.006866 
2
0
1
2
 
jan 93 93 10.01411 
feb 90 90 3.146175 
mar 87 91 2.885659 
apr 89 90 1.351302 
may 89 90 0.990291 
jun 89 90 1.157869 
jul 108 109 17.76273 
aug 112 113 3.646147 
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
sep 117 108 4.396983 
oct 109 108 1.096124 
nov 108 106 0.730404 
dec 108 108 1.212226 
2
0
1
3
 
jan 90 90 17.21447 
feb 86 85 4.191019 
mar 81 87 4.467093 
apr 83 85 4.697855 
may 82 84 2.579614 
jun 81 83 2.653692 
jul 91 92 8.393246 
aug 94 95 1.447567 
sep 96 92 0.670765 
oct 81 80 10.93967 
nov 78 78 2.33707 
dec 75 79 3.063332 
2
01
4
 
jan 84 85 4.248801 
feb 85 86 0.072246 
mar 86 84 0.109438 
apr 79 79 5.2287 
may 77 77 2.028842 
jun 75 77 1.800725 
jul 94 95 17.35686 
aug 91 92 3.722905 
sep 88 81 3.756367 
oct 79 80 1.907692 
nov 81 83 0.505873 
dec 83 84 0.551015 
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
1
5
 
jan 85 85 0.907243 
feb 86 86 0.895152 
mar 87 86 0.816416 
apr 86 85 0.00615 
may 87 86 1.196643 
jun 87 87 0.382883 
jul 87 86 0.256761 
aug 88 88 1.327337 
sep 88 88 0.096085 
oct 88 87 0.370792 
nov 89 89 1.38404 
dec 89 89 0.028864 
2
0
1
6
 
jan 89 88 0.156416 
feb 89 89 1.075292 
mar 89 89 0.513539 
apr 84 84 4.960781 
may 83 83 1.031747 
jun 81 83 1.705665 
jul 77 77 5.918932 
aug 76 77 1.611045 
sep 74 76 2.585722 
 
Tabel G 3 Perhitungan MAPE ARIMA (2,2,0) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
0
7
 
jan 49   
feb 54   
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
mar 60   
apr 75 94  
may 81 90 13.24985 
jun 86 88 3.586628 
jul 54 34 34.45025 
aug 47 37 13.21805 
sep 40 37 3.475858 
oct 53 70 16.00546 
nov 54 61 15.88478 
dec 55 53 5.094462 
2
0
0
8
 
jan 61 68 7.676028 
feb 62 64 5.316188 
mar 64 65 0.119995 
apr 63 62 1.438994 
may 64 64 1.442744 
jun 64 64 0.406295 
jul 65 66 0.284317 
aug 65 65 0.790929 
sep 65 65 0.059231 
oct 66 67 1.27337 
nov 66 66 0.682051 
dec 67 68 0.392595 
2
00
9
 
jan 65 63 2.776818 
feb 65 64 1.401329 
mar 64 63 0.045591 
apr 65 66 1.500365 
may 65 65 0.794407 
jun 65 65 0.368385 
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
jul 65 65 0.217815 
aug 65 65 4.83E-13 
sep 65 65 4.83E-13 
oct 65 65 0.263889 
nov 65 65 0.333333 
dec 65 65 0.402778 
2
0
1
0
 
jan 72 80 7.458333 
feb 74 78 5.420513 
mar 76 77 1.550117 
apr 73 70 3.785006 
may 73 72 2.559338 
jun 72 72 0.369792 
jul 94 122 21.97552 
aug 90 92 32.35629 
sep 86 77 5.174852 
oct 93 101 16.58897 
nov 94 98 6.193392 
dec 95 95 2.353791 
2
01
1
 
jan 89 83 5.561057 
feb 88 86 4.289762 
mar 86 85 0.683211 
apr 102 121 16.88397 
may 106 115 15.00429 
jun 109 109 5.455813 
jul 108 107 1.145577 
aug 108 107 1.568468 
sep 109 110 1.753469 
oct 104 99 5.853989 
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
nov 103 101 3.905777 
dec 102 102 1.515126 
2
0
1
2
 
jan 93 85 9.050816 
feb 90 86 5.207613 
mar 87 85 1.66945 
apr 89 91 4.28033 
may 89 90 1.690733 
jun 89 89 0.903433 
jul 108 131 18.97853 
aug 112 121 18.72285 
sep 117 118 3.99209 
oct 109 102 8.968716 
nov 108 104 6.625546 
dec 108 109 3.110895 
2
01
3
 
jan 90 75 19.0613 
feb 86 79 10.51686 
mar 81 79 1.947223 
apr 83 85 4.178896 
may 82 83 2.783992 
jun 81 79 1.267859 
jul 91 102 11.85392 
aug 94 100 8.564609 
sep 96 96 3.744795 
oct 81 68 15.01231 
nov 78 72 9.824452 
dec 75 74 2.666845 
2
01
4
 
jan 84 94 9.333108 
feb 85 89 9.049852 
147 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
mar 86 85 2.441685 
apr 79 73 6.454016 
may 77 73 4.432407 
jun 75 74 1.835916 
jul 94 118 20.32427 
aug 91 93 26.46279 
sep 88 80 4.690829 
oct 79 71 1.624453 
nov 81 82 10.09624 
dec 83 88 1.428566 
2
0
1
5
 
jan 85 87 2.837389 
feb 86 87 1.370034 
mar 87 88 0.361935 
apr 86 85 1.322761 
may 87 88 1.657661 
jun 87 87 0.697161 
jul 87 87 0.021738 
aug 88 89 0.884146 
sep 88 88 1.136494 
oct 88 88 0.240326 
nov 89 90 0.884135 
dec 89 89 1.136364 
2
01
6
 
jan 89 89 0.023546 
feb 89 89 0.550791 
mar 89 89 0.472222 
apr 84 79 4.944444 
may 83 81 3.385768 
jun 81 80 0.286085 
148 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
jul 77 73 2.711652 
aug 76 75 2.665618 
sep 74 73 0.379522 
 
Tabel G 4 Perhitungan MAPE ARIMA (2,2,0) ARCH (1) 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
0
7
 
jan 49   
feb 54   
mar 60   
apr 75 94  
may 81 96 13.69535 
jun 86 81 9.901393 
jul 54 33 27.29037 
aug 47 27 13.54921 
sep 40 44 13.02671 
oct 53 69 8.425568 
nov 54 78 14.98554 
dec 55 45 22.72828 
2
00
8
 
jan 61 68 15.12409 
feb 62 67 5.302793 
mar 64 62 3.356121 
apr 63 63 1.746832 
may 64 63 0.883834 
jun 64 66 1.33439 
jul 65 65 0.898187 
aug 65 66 0.195446 
149 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
sep 65 64 0.527186 
oct 66 67 1.850673 
nov 66 67 0.682051 
dec 67 67 0.193682 
2
0
0
9
 
jan 65 64 2.181888 
feb 65 63 0.849658 
mar 64 65 1.617558 
apr 65 65 0.380769 
may 65 67 0.208084 
jun 65 64 1.550452 
jul 65 65 0.795117 
aug 65 65 4.83E-13 
sep 65 65 4.83E-13 
oct 65 65 0.263889 
nov 65 65 0.333333 
dec 65 65 0.402778 
2
01
0
 
jan 72 80 7.458333 
feb 74 82 5.420513 
mar 76 74 6.280108 
apr 73 70 0.535575 
may 73 69 2.588909 
jun 72 73 3.097538 
jul 94 121 20.29032 
aug 90 108 31.38576 
sep 86 64 21.26676 
oct 93 100 29.18574 
nov 94 105 6.078699 
dec 95 91 9.579313 
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Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
2
0
1
1
 
jan 89 83 1.941661 
feb 88 82 4.29521 
mar 86 88 4.3494 
apr 102 120 14.19413 
may 106 128 14.1926 
jun 109 101 19.04194 
jul 108 106 6.856378 
aug 108 105 2.217263 
sep 109 111 4.025423 
oct 104 100 6.44211 
nov 103 98 3.375287 
dec 102 104 4.731078 
2
01
2
 
jan 93 85 11.26721 
feb 90 82 5.212227 
mar 87 88 5.654454 
apr 89 91 1.298679 
may 89 93 1.632327 
jun 89 87 3.897901 
jul 108 131 20.13308 
aug 112 135 18.72285 
sep 117 108 18.30738 
oct 109 102 1.276527 
nov 108 98 6.195539 
dec 108 113 9.788642 
2
0
1
3
 
jan 90 76 23.02455 
feb 86 71 10.11591 
mar 81 85 9.840069 
apr 83 84 2.28249 
151 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
may 82 87 2.080294 
jun 81 78 5.382199 
jul 91 102 13.50984 
aug 94 108 8.555831 
sep 96 92 11.44495 
oct 81 68 10.45588 
nov 78 65 10.27099 
dec 75 80 10.18994 
2
0
1
4
 
jan 84 94 3.449212 
feb 85 97 8.969502 
mar 86 80 10.62669 
apr 79 73 1.609446 
may 77 70 4.438206 
jun 75 77 5.822639 
jul 94 118 17.74893 
aug 91 108 26.4169 
sep 88 69 19.26917 
oct 79 71 9.522011 
nov 81 78 10.14074 
dec 83 95 4.863179 
2
0
1
5
 
jan 85 87 9.817579 
feb 86 87 1.339394 
mar 87 87 0.332766 
apr 86 85 0.710927 
may 87 86 1.664297 
jun 87 89 0.464101 
jul 87 86 1.153309 
aug 88 89 1.461462 
152 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data 
Aktual 
 Hasil 
peramalan 
|Error| 
sep 88 89 1.136494 
oct 88 87 0.343695 
nov 89 90 1.461451 
dec 89 90 1.136364 
2
0
1
6
 
jan 89 88 0.607491 
feb 89 89 1.128107 
mar 89 89 0.472222 
apr 84 79 4.944444 
may 83 78 3.385768 
jun 81 82 2.945142 
jul 77 72 4.852965 
aug 76 73 3.187017 
sep 74 74 0.742469 
 
  
153 
 
LAMPIRAN H  : Hasil Peramalan Model ARIMA 
(0,1,3) ARCH (1) 
 
Tahun Bulan 
Data Aktual Hasil 
peramalan 
2
0
0
7
 
jan 49 49 
feb 54 54 
mar 60 60 
apr 75 72 
may 81 78 
jun 86 79 
jul 54 52 
aug 47 45 
sep 40 47 
oct 53 55 
nov 54 57 
dec 55 52 
2
00
8
 
jan 61 62 
feb 62 63 
mar 64 60 
apr 63 63 
may 64 64 
jun 64 63 
jul 65 64 
aug 65 65 
sep 65 64 
oct 66 66 
nov 66 66 
dec 67 66 
2
0
0
9
 
jan 65 65 
154 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data Aktual Hasil 
peramalan 
feb 65 65 
mar 64 64 
apr 65 65 
may 65 65 
jun 65 65 
jul 65 65 
aug 65 65 
sep 65 65 
oct 65 65 
nov 65 65 
dec 65 65 
2
01
0
 
jan 72 72 
feb 74 74 
mar 76 73 
apr 73 72 
may 73 72 
jun 72 72 
jul 94 94 
aug 90 90 
sep 86 77 
oct 93 95 
nov 94 96 
dec 95 87 
2
0
1
1
 
jan 89 89 
feb 88 88 
mar 86 85 
apr 102 103 
may 106 107 
155 
 
 
Tahun Bulan 
Data Aktual Hasil 
peramalan 
jun 109 101 
jul 108 107 
aug 108 107 
sep 109 106 
oct 104 103 
nov 103 102 
dec 102 103 
2
0
1
2
 
jan 93 93 
feb 90 90 
mar 87 91 
apr 89 90 
may 89 90 
jun 89 90 
jul 108 109 
aug 112 113 
sep 117 108 
oct 109 108 
nov 108 106 
dec 108 108 
2
0
1
3
 
jan 90 90 
feb 86 85 
mar 81 87 
apr 83 85 
may 82 84 
jun 81 83 
jul 91 92 
aug 94 95 
sep 96 92 
156 
 
 
 
Tahun Bulan 
Data Aktual Hasil 
peramalan 
oct 81 80 
nov 78 78 
dec 75 79 
2
0
1
4
 
jan 84 85 
feb 85 86 
mar 86 84 
apr 79 79 
may 77 77 
jun 75 77 
jul 94 95 
aug 91 92 
sep 88 81 
oct 79 80 
nov 81 83 
dec 83 84 
2
01
5
 
jan 85 85 
feb 86 86 
mar 87 86 
apr 86 85 
may 87 86 
jun 87 87 
jul 87 86 
aug 88 88 
sep 88 88 
oct 88 87 
nov 89 89 
dec 89 89 
2
0
1
6 jan 89 88 
157 
 
 
Tahun Bulan 
Data Aktual Hasil 
peramalan 
feb 89 89 
mar 89 89 
apr 84 84 
may 83 83 
jun 81 83 
jul 77 77 
aug 76 77 
sep 74 76 
oct  76 
nov  76 
dec  78 
2
01
7
 
jan  78 
feb  77 
mar  78 
apr  78 
may  77 
jun  78 
jul  78 
aug  78 
sep  78 
oct  78 
nov  78 
dec  78 
158 
 
 
 
Halaman ini sengaja dikosongkan 
  
 
 
 
